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HGT  Hohenheim gas test 
HypXIM  Hyperspectral X IMagery 
HyspIRI  Hyperspectral Infrared Imager 
IPCC  Intergovernmental panel on climate change 
IR  Infrared 
K  Potassium 
LAI  Leaf area index 
LiDAR  Light detection and ranging 
LV  Latent variable 
LWIR  Longwave infrared (region of the electromagnetic spectrum) 
XII 
MAP  Mean annual precipitation 
ME  Metabolisable energy 
MESMA  Multiple endmember spectral mixture analysis 
MEY  Metabolisable energy yield 
MODIS  Moderate resolution imaging spectroradiometer 
MSI  Multi‐spectral instrument 
MWIR  Midwave infrared (region of the electromagnetic spectrum) 
N  Nitrogen 
NDF  Neutral detergent fibre 
NDVI  Normalized difference vegetation index 
NIR  Near infrared (region of the electromagnetic spectrum) 
NPAV  Non‐photosynthetic active vegetation 
OMD  Organic matter digestibility 
P  Phosphorus 
PAV  Photosynthetic active vegetation 
PCA  Principal component analysis 
PLSR  Partial least‐squares regression 
PLS‐PM  Partial least squares path modelling 
RS  Remote sensing 
SAR  Synthetic aperture radar 
SEM  Structural equation modelling 
SES  Social‐ecological system 
SHALOM  Spaceborne hyperspectral applicative land and ocean mission 
SRES  Special report on emissions scenarios 
SWIR  Shortwave infrared (region of the electromagnetic spectrum) 
tBM  Total aboveground biomass 
THz  Terahertz radiation 
USGS  United States Geological Survey 
UV  Ultraviolet (region of the electromagnetic spectrum) 
VAL  Validation 
VIS  Visible (region of the electromagnetic spectrum) 
VLWIR  Very longwave infrared (region of the electromagnetic spectrum) 
VNIR  Visible and near‐infrared (region of the electromagnetic spectrum) 
XA  Ash 
XIII 
SUMMARY 
Grazing  is  the  predominant  type  of  land  use  in  savanna  regions  all  over  the world. 
Although  large  savanna  areas  in Africa  are  still  grazed by wild  herbivores,  the West 
African  Sudanian  savanna  region mainly  comprises  rangeland  ecosystems,  providing 
the  important  ecosystem  service  of  forage  supply  for  domestic  livestock.  However, 
these dryland  rangelands are  threatened by global  change,  including a predicted  in‐
crease  in  climatic  aridity  and  variability  as  well  as  land  degradation  caused  by 
overgrazing. In this context, the international research project WASCAL (West African 
Science  Service  Centre  on  Climate  Change  and  Adapted  Land  Use)  was  initiated  to 
investigate  the  effects  of  climatic  change  in  this  region  and  to  develop  effective 
adaptation and mitigation measures.  
This cumulative dissertation aims at providing a methodology for a regular knowledge‐
driven monitoring  of  forage  resources  in West  Africa.  Due  to  the  vast  and  remote 
nature  of  Sudanian  savannas,  remote  sensing  technologies  are  required  to  achieve 
this goal. Hence, as a first step, it was necessary to test whether hyperspectral near‐
surface  remote  sensing  offers  the  means  to  model  and  estimate  the  two  most 
important  aspects of  forage  supply,  i.e.  forage quantity  (green biomass)  and quality 
(metabolisable energy) (Chapter 2.1). Evidence was provided that partial least squares 
regression was able  to generate  robust and  transferable  forage models.  In a  second 
step,  direct  and  indirect  drivers  of  forage  supply  on  the  plot  and  site  level  were 
identified by using path modelling within the well‐defined concept of social‐ecological 
systems  (Chapter 2.2).  Results  indicate  that  the  provisioning  ecosystem  service  of 
forage  supply  is  mainly  driven  by  land  use,  while  climatic  aridity  exerts  foremost 
indirect  control  by  determining  the way  people  use  their  environment.  Building  on 
these findings, upscaling of models was tested to generate maps of forage quality and 
quantity  from  satellite  images  (Chapter 2.3).  Here,  two  different  available  data 
sources,  i.e. multi‐  and hyperspectral  satellites, were  compared  to  serve  the overall 
objective  to  install  a  regular  forage  monitoring  system.  In  conclusion,  preliminary 
forage maps could be created from both systems. An independent validation would be 
a  research  desiderate  for  future  studies.  Moreover,  both  systems  feature  certain 
shortcomings that might only be overcome by future satellite missions. 
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ZUSAMMENFASSUNG 
Die Beweidung stellt die dominierende Landnutzungsart in den Savannengebieten der 
Erde  dar.  Auch  wenn  weite  Savannengebiete  Afrikas  heute  noch  von  wildlebenden 
Herbivoren  beweidet  werden,  so  besteht  die  Westafrikanische  Sudan  Savanne 
hauptsächlich  aus  anthropogen  genutzten  Weideökosystemen,  welche  die 
bedeutende  Ökosystemdienstleistung  der  Futterbereitstellung    für  domestizierte 
Nutztiere  liefern.  Die  Weideländer  der  Trockengebiete  sind  allerdings  durch  den 
globalen  Wandel  in  Gefahr,  insbesondere  durch  einen  prognostizierten  Anstieg 
klimatischer  Aridität  und  Variabilität  sowie  durch  Landdegradation  durch 
Überweidung.  In  diesem  Kontext  wurde  das  internationale  Forschungsprojekt 
WASCAL (West African Science Service Centre on Climate Change and Adapted Land 
Use) initiiert, um die Auswirkungen des Klimawandels in dieser Region zu untersuchen 
und effektive Anpassungs‐ und Abschwächungsmaßnahmen zu entwickeln. 
Diese  kumulative  Dissertation  hat  das  Ziel,  eine  Methode  für  ein  regelmäßiges 
wissensbasiertes Monitoring  der  Futterressourcen Westafrikas  zu  erarbeiten.  Durch 
die  Weite  und  Abgeschiedenheit  der  Sudan  Savanne  werden  zu  diesem  Zweck 
Fernerkundungstechnologien  benötigt.  Von  daher  wurde  in  einem  ersten  Schritt 
getestet,  ob  die  hyperspektrale  oberflächennahe  Fernerkundung  Möglichkeiten 
bietet, um die zwei wichtigsten Aspekte der Futterbereitstellung, d.h. Futterquantität 
(grüne  Biomasse)  und  ‐qualität  (metabolisierbare  Energie)  zu  modellieren 
(Kapitel 2.1).  Es  konnte  gezeigt werden,  dass  die  Regressionsmethode  der  kleinsten 
Quadrate  (Partial  Least  Squares  Regression)  in  der  Lage  war,  robuste  und 
übertragbare  Futtermodelle  zu  generieren.  In  einem  zweiten  Schritt wurden direkte 
und indirekte Treiber der Futterbereitstellung auf dem Level von Untersuchungsfläche 
und ‐standort mit Hilfe von Pfadmodellierung innerhalb des klar definierten Konzepts 
der  sozial‐ökologischen  Systeme  identifiziert  (Kapitel  2.2).  Die  Ergebnisse  weisen 
darauf  hin,  dass  die  zu  den  bereitstellenden  Ökosystemdienstleistungen  gehörende 
Dienstleistung der Futterbereitstellung hauptsächlich von der Landnutzung beeinflusst 
wird.  Klimatische  Aridität  übt  hingegen  eine weitestgehend  indirekte  Kontrolle  aus, 
indem sie beeinflusst, wie Menschen ihre Umwelt nutzen.  
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Aufbauend  auf  diesen  Ergebnissen  wurde  anschließend  das  Hochskalieren  der 
Futtermodelle  getestet, um mit Hilfe  von  Satellitenbildern Karten  von  Futterqualität 
und  ‐quantität  zu  generieren  (Kapitel  2.3).  Dazu wurden multi‐  und  hyperspektrale 
Satelliten als zwei unterschiedliche verfügbare Bildquellen verglichen und hinsichtlich 
ihrer Anwendbarkeit  auf das übergeordnete Ziel  der  Installation eines  regelmäßigen 
Monitorings für Futterressourcen untersucht. Zusammenfassend lässt sich sagen, dass 
basierend auf beiden Satellitensystemen erste Futterkarten erstellt werden konnten. 
Eine unabhängige Validierung der Ergebnisse in zukünftigen Studien wäre sinnvoll und 
wünschenswert.  Des Weiteren weisen  beide  Satellitensysteme  gewisse  Defizite  auf, 
welche erst durch zukünftige Satellitenmissionen überwunden werden dürften. 
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1 GENERAL INTRODUCTION 
1.1 PREFACE 
This doctoral  study  is  embedded  in  the Core Research Programme of  the WASCAL 
project  (West African Science Service Centre on Climate Change and Adapted Land 
Use; www.wascal.org).  The  project  is  funded  by  the  German  Federal  Ministry  of 
Education and Research (BMBF) and aims to support research activities in ten West 
African  countries  and  Germany  that  will  enhance  the  resilience  of  human  and 
environmental systems to climate change and increased climatic variability. 
In  West  African  savannas,  grazing  systems  are  among  the  most  important 
components of land use systems, providing up to 44% of agricultural gross domestic 
product. It  is estimated that 60 million heads of cattle and 160 small ruminants are 
living in West Africa and the Sahel zone, providing food and income for the poorest 
populations  (SWAC‐OECD/ECOWAS,  2008).  The  availability  of  forage  resources  is 
crucial  for the  livestock sector and thus plays a critical  role  in human nutrition and 
food  security  (Godber  &  Wall,  2014;  Herrero  &  Thornton,  2013).  A  regular  cost‐
effective  and  efficient monitoring  of  this  vital  natural  resource would  constitute  a 
valuable  service  to  the WASCAL project.  Consequently,  this  doctoral  study  focuses 
on  the  provisioning  ecosystem  service  of  forage  supply  and  aims  at  a  deeper 
understanding of  the  scientific  prerequisites  needed  to  develop  such  a monitoring 
service by means of  remote sensing  technology  that helps  to  tackle  the challenges 
related to climate change in West Africa. 
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1.2 SAVANNAS AND RANGELANDS 
The ecology of savanna ecosystems 
Savannas  form  a  tropical  and  subtropical  biome  (Hill  &  Hanan,  2010;  Scholes  & 
Walker,  2004)  mostly  defined  by  their  vegetation  composition  as  a  mixture  of 
grasses  and  trees  in  varying  proportions  (Sankaran  et  al.,  2005).  Climatically, 
savannas  evolve  in  a wide  range  of  conditions  between  18.5  –  30°C mean  annual 
temperature and 200 – 1700 mm mean annual precipitation (Lehmann et al., 2014). 
However,  climatic  attributes  such  as  a  marked  alternation  between  dry  and  wet 
seasons  lead to structural and functional characteristics that differentiate savannas 
from other biomes such as forests, grasslands, and deserts (Bourliere, 1983; Solbrig, 
Medina,  &  Silva,  1996).  Although  scientists  agree  on  most  of  these  predominant 
characteristics  of  savanna  ecosystems,  the  exact  definition  and  delimitation  is  still 
under discussion (Hill & Hanan, 2010; Scholes & Walker, 2004). 
Combining savannas with tropical and subtropical grasslands and shrublands, Olson 
et al. (2001) delineated the global distribution of this biome (Figure 1.2‐1) verging on 
the tropical rainforests at the equator (Shaw, Jacobs, & Everett, 2000). Depending on 
the exact definition,  savannas  cover one eighth  (Oomen et  al.,  2016a)  to one  fifth 
(Scholes & Walker, 2004) of the world´s land surface and approximately 50% (Grace 
et al., 2006) to 65% (Walker & Noymeir, 1982) of Africa. 
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Figure 1.2‐1: Global distribution of  tropical  and  subtropical  grasslands,  savannas and  shrublands as 
well  as  other main  biomes  based  on  data  provided  by  Olson,  Dinerstein  et  al.  (2001).  A  common 
definition of the tropics is the region bounded by the Tropics of Cancer to the north and the Topics of 
Capricorn to the south. Savannas can be found between the equator and around 30° latitude (Scholes 
and Walker 2004). 
Most savannas are structured as “savanna parklands”, i.e. landscapes with a mosaic 
of  woody  plant  patches  within  a matrix  of  herbaceous  vegetation  (Menaut  et  al., 
1990; San Jose, Farinas, & Rosales, 1991). Thus,  the  interaction of the woody  layer 
and the mainly graminoid understory is an essential property of savanna ecosystems 
(Shaw et  al.,  2000).  The herbaceous  layer  is  dominated by  fire  tolerant  and  shade 
intolerant grasses  featuring a C4 photosynthetic pathway  (Box 1.2‐1; Ratnam et al. 
(2011)). This separates them from pure grasslands and forests, and savannas do not 
simply  form  a  transitional  vegetation  type,  neither  in  a  geographical  nor  in  an 
ecological sense (Scholes & Walker, 2004). 
Competition for water is assumed to be a major factor in savanna ecosystems since 
all savannas are water limited at least for some part of the year (Scholes & Archer, 
1997).  Total  precipitation  amounts  can  vary  widely  but  all  savannas  experience 
strong seasonal rainfall pattern with a hot rainy season and one (or two) pronounced 
dry season(s) during winter time (Solbrig, 1996; Walker & Noymeir, 1982).  
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The  provision  of  ecosystem  services,  e.g.  forage  supply  (Frank,  McNaughton,  & 
Tracy, 1998) as well as nutrient mineralisation, depends highly on water availability 
(Scholes  &  Walker,  2004).  However,  rainfall  patterns  are  highly  variable  in  time 
(intra‐ and inter‐annually) and space (Frank et al., 1998; Hill & Hanan, 2010). 
 
Box 1.2‐1: C4 Plants 
Plants have developed different mechanisms of photosynthesis pathways. The majority 
of  plants  use  the  so  called  C3  pathway.  However,  a  group  of  plants,  i.e.  C4  plants,  of 
which sixty percent are grasses  (Heckathorn, McNaughton, & Coleman, 1999), use a C4 
pathway where the plant is able to sustain a high concentration of carbon dioxide (CO2) 
molecules  around  the  C3  photosynthetic  machinery  (Edwards  et  al.,  2010).  This  is 
achieved  by  a  relocation  of  specific  steps  of  the  photosynthesis  mechanisms  into 
different  compartments  of  the  leaf,  which  helps  prevent  photorespiration,  i.e.  the 
respiration  of  sugar  phosphates  back  to  carbon  dioxide  (www.britannica.com).  As  a 
consequence,  C4  plants  are  able  to  use  sunlight  more  efficiently,  particularly  at  high 
temperatures  which  makes  them more  competitive  than  C3  plants  in  areas  with  high 
light,  low water and  low nutrient availability  (Kellogg, 2013). However, C4  grasses only 
outperform C3 grasses at  certain  temperatures and concentrations of atmospheric CO2 
(Figure  1.2‐2).  Nonetheless,  although  C4  plants  comprise  only  3%  of  vascular  plant 
species, they account for ca. 25% of the terrestrial photosynthesis capacity (Edwards et 
al.,  2010).  Corn,  sorghum,  and  sugarcane  are  examples  of  agronomically  important  C4 
crops. 
 Figure 1.2‐2: Influence of temperature and CO2 concentration on the competitive behaviour of C3 
and  C4  grasses  (figure  from  Ehleringer,  Cerling,  and  Helliker  (1997)).  Under  current  CO2 
concentrations  of  around  400  ppm,  C4  grasses  outperform  C3  grasses  particularly  in  hot 
(sub)tropical environments like savanna ecosystems. 
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Savanna  ecosystems  develop  on  a  variety  of  parent  material  where  different 
intensities and durations of weathering processes may lead to diverse soil types (Hill 
& Hanan, 2010). This is most apparent in African savannas, spanning a wide range of 
abiotic  site  conditions  resulting  in  considerable  soil  variation  (Scholes  &  Walker, 
2004). Some examples of common savanna soil types are Entisols, which are high in 
weatherable  minerals,  Alfisols,  which  tend  to  deplete  in  nutrients  and  Vertisols, 
fertile  black  cracking  clays  (Palm  et  al.,  2007).  Recurrent  soil  attributes  under 
savannas are seasonal soil moisture stress, low nutrient storages, acidity, aluminium 
toxicity, high leaching potential as well as high soil erosion risk (Palm et al., 2007). 
It  is beyond controversy that savanna ecosystems are at least to some part caused, 
transformed  and  until  today  maintained  by  human  activities.  Some  current 
vegetation patterns date from prehistoric anthropogenic land use (Scholes & Archer, 
1997). However, intensification of land use such as clearing of trees for fuel, timber 
and agricultural activities led to a degradation of savannas (Sinclair & Fryxell, 1985; 
Young & Solbrig, 1993). Bush encroachment is a specific type of savanna degradation 
caused by fire suppression, reduction or extermination of  indigenous animals often 
coupled with the introduction of livestock and exotic plants (Archer, 1994; Gardener, 
McIvor,  &  Williams,  1990).  It  is  expected  that  climatic  changes,  agricultural 
expansions and changes in pastoral systems as well as fire management will cause a 
shift  of  savanna  ecosystems,  e.g.  the  transformation  of  tropical  forests  to  open 
savanna landscapes (Barlow & Peres, 2008; Bond, 2008; Knapp et al., 2008) but also 
a conversion of former savanna grasslands to woodlands in absence of disturbances 
(Skowno et al., 2017). 
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Rangelands in savanna ecosystems 
Around  25%  of  global  land  area  is  covered  by  rangelands  (UNEP,  2016).  Savannas 
comprise  the  majority  of  the  world´s  rangelands  and  livestock  herds  (Scholes  & 
Archer,  1997)  which  is  why  these  ecosystems  are  characterized  by  a  very  high 
biomass removal, e.g. almost 60% in the Serengeti (Frank et al., 1998). However, due 
to the low forage quality of the mainly C4 grasses in savannas, animals face problems 
to meet their energy and nutritional requirements (McNaughton, 1990). 
The expansion of agricultural cultivation in natural grasslands and savannas and the 
transformation  into  pastures  and  rangelands  for  domestic  livestock  (Frank  et  al., 
1998)  leads  to  a  very  high  percentage  of  HANPP  (human  appropriation  of  net 
primary productivity), e.g. more than 20% in East and West African savannas (Hill & 
Hanan,  2010).  Managed  rangelands  differ  considerably  from  natural  systems, 
especially  in  two  aspects.  Firstly,  due  to  management  efforts  (e.g.  predator 
protection  and  supplementary  water,  feed  and  nutrients)  ungulate  biomass  often 
exceeds those of natural systems (Oesterheld, Sala, & McNaughton, 1992). Secondly, 
sedentary  lifestyles and herding prevent seasonal migrations  in response to spatio‐
temporal  variability  of  forage  supply,  increasing  the  risk  of  overexploitation  of 
resources  and  thus  degradation  processes  (Frank  et  al.,  1998).  These  differences 
might explain why natural grazing often has positive effects on ecosystem properties 
while  domestic  livestock  grazing  tends  to  have  neutral  or  even  negative  effects 
(Milchunas & Lauenroth, 1993; Oesterheld et al., 1992). 
Finally,  savannas are not only  the cradle of humankind and home  to over a billion 
people (Mistry, 2000), but also ecosystems rich in (endemic) plant species (Kier et al., 
2005; White, 1983). However, we still lack substantial knowledge of the abiotic and 
biotic  factors  shaping  these  ecosystems,  limiting  an  in‐depth  investigation  of  the 
coupled human‐environmental system (Box 1.2‐2) of savanna biomes (Hill & Hanan, 
2010). 
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Box 1.2‐2: Coupled human–environmental systems 
Coupled human–environmental  systems  (Figure 1.2‐3)  are also called  social‐ecological 
systems  (SESs, www.resalliance.org).  These  systems  are  complex  and  characterised  by 
mutual  interactions  between  and  among  human  activities  (the  social/human  sub‐
system)  and  natural‐world  processes  (the  ecological/environmental  sub‐system) 
(Reynolds  et  al.,  2007). Additionally,  SESs  are  dynamic  systems undergoing  continuous 
changes  which  lead  to  a  dynamic  co‐adaptation  of  human  decision  making  and  the 
environment’s  production  of  ecosystem  services,  i.e.  the  key  linkages  between  sub‐
systems (Stafford Smith et al., 2007). A profound understanding of this co‐adaptation or 
co‐evolution and how it feeds back into the system´s capacity to adapt to global change 
is  the  prerequisite  to  developing  and  establishing  a  sustainable  resource management 
(Rammel, Stagl, & Wilfing, 2007). 
 Figure  1.2‐3:  Conceptual  framework  by  Stafford  Smith  et  al.  (2007)  illustrating  the  coupled 
human‐environmental system of dryland rangelands. The human (HH) and the environmental 
sub‐systems (EE) are connected by key  linkages,  i.e. by effects of decision‐making (HE) and 
products  of  ecosystem  services  (EH) moderated  by  local  environmental  knowledge.  Linkages 
between, and modifications within, sub‐systems have to evolve in a balanced way to allow for a 
dynamic co‐adaptation. 
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The Sudanian Savanna of West Africa 
This  doctoral  study  focuses  on  Sudanian  savanna  ecosystems  in West  Africa.  The 
region  is  characterized  by  a marked  climatic  gradient  leading  to  vegetation  zones 
from  dense  rain  forest  and  semi‐deciduous  forest  along  the  coastal  belts  to 
successive more open vegetation types to the north,  i.e. Guinea savanna, Sudanian 
savanna and finally the Sahel zone (Figure 1.2‐4).  
 
Figure  1.2‐4:  The  vegetation  zones  of West  Africa  following White  (1983).  Increasing  aridity  from 
south to north  leads to vegetation types with decreasing tree cover from tropical rainforests at the 
Gulf of Guinea to the Sahel zone at the border of the Sahara desert. 
Additionally, steep local gradients of grazing pressure from protected areas to areas 
of  intensive  land‐use  pressure  in  close  vicinity  to  settlements  lead  to  a 
heterogeneous distribution of  grazing pressure  in  a  savanna  landscape  (Augustine, 
2003;  Linstädter,  2008).  These  specific  environmental  settings  provide  a  kind  of 
natural experimental setting to disentangle the relative importance of a diverse set 
of drivers in savanna ecosystems. 
 10 
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1.3 MAIN DRIVERS OF WEST AFRICAN SAVANNA ECOSYSTEMS  
West African savanna ecosystems depend on complex interactions between (a)biotic 
drivers like climate, topography, soils, geomorphology, grazing by domestic and wild 
animals,  cultivation, and  fire  (Backeus, 1992; Oesterheld et al., 1999) which act on 
hierarchically  ordered  scales.  Climate  limits  the  appearance  of  savannas  on  a 
continental  to  regional  scale,  geomorphology  affects  soil  characteristics  and water 
availability  at  a  regional/landscape  scale,  topography  determines  rainfall  patterns 
and  water  distribution  on  the  landscape  scale,  whereas  soil  properties  and 
disturbances act at local and patch scales (Coughenour & Ellis, 1993). 
Abiotic drivers in savanna ecosystems 
Fire  is  an  essential  characteristic  of  most  tropical  savannas  (Delmas  et  al.,  1991) 
caused by a distinct dry season  leading to an accumulation of dry  flammable plant 
material  (Scholes  &  Walker,  2004).  Though  some  fires  are  initiated  by  lightning 
strikes, most fires are anthropogenic and hominids started to expand and maintain 
savannas  by  use  of  fire  around  2.5  million  years  ago  (Brain  &  Sillent,  1988). 
Consequently,  tropical  savannas  account  for  over  60%  (2008)  of  global  active  fire 
area  (Boschetti,  Stehman, & Roy, 2016) but a decreasing  trend can be observed  in 
recent years due to agricultural expansion and intensification (Andela et al., 2017). In 
West Africa, large fires occur more often within protected areas than in surrounding 
regions (Gregoire & Simonetti, 2010). For instance, fire is used as a management tool 
in  Nazinga  Classified  Forest  (Mäkelä  &  Hermunen,  2007)  and Mole  National  Park 
(Sackey & Hale, 2008). 
Fire  and  grazing  are  alternative  consumers  of  vegetation  productivity.  Grazing 
hinders  the  accumulation  of  fuel  and  can  thus  completely  suppress  fire  (Kucera, 
1981)  or  at  least  fire  intensity  is  reduced  by  herbaceous  biomass  reduction  and 
trampling by livestock (Gonzalez‐Perez et al., 2004; Savadogo, Sawadogo, & Tiveau, 
2007). Oesterheld et al. (1999) found most fire events occur in humid savanna areas.  
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Additionally, their study revealed that fire has largely positive effects in more humid 
areas and negative effects on the drier side of  the gradient.  It was also  found that 
the timing of fire events, i.e. early “light” fires when the vegetation is still moist and 
late  “heavy”  fires  on  dry  vegetation,  is  very  important  for  the  ecological 
consequences of fire. 
Climatic aridity  is an  important driver of dryland  rangelands and  is often positively 
correlated  with  degradation  (Thiombiano  &  Tourino‐Soto,  2007).  Arid  areas 
experience  high  climatic  variability  and  are  thus  prone  to  droughts  as  well  as 
unusually  heavy  precipitation  events  (Oesterheld  et  al.,  1999).  Disturbances  by 
climatic variations and grazing become particularly important at the drier boundary 
of  the biome where  they  can  transform grasslands  into desert‐like  systems  (Dodd, 
1994), further increasing the risk of soil erosion (Thiombiano & Tourino‐Soto, 2007). 
Aridity  and  frequent  drought  events  favour  an  increase  of  annual  grass  species  in 
savanna rangelands (Hempson et al., 2015), which leave the soil without a protective 
vegetation  cover  during  the  dry  season,  thus  triggering degradation  processes  like 
soil erosion and soil salinization (Milton et al., 1994). 
Aridity and grazing are drivers highly synergistic  in  their effect  (Turner, 1998a) and 
often correlate,  i.e.  areas of  low annual precipitation are mainly used  for  livestock 
keeping.  This  is  due  to  the  marginality  of  arid  land  making  cropping  increasingly 
risky,  to  diversify  income  sources  and  to  deal  with  the  spatial  and  temporal 
variability of production potentials (Jones & Thornton, 2009). 
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Biotic drivers in savanna ecosystems 
The effects of  the existing variety of animal production systems differ considerably 
for  different  land  cover  types  (Phelps  &  Kaplan,  2017).  In  many  parts  of  Africa, 
rangelands are mostly under communal tenure. With increasing population density, 
a  typical  transition  occurs  from  agro‐pastoral  to  mixed  crop/livestock  systems  of 
progressive  intensification  (Herrero  et  al.,  2009).  At  the  same  time,  traditional 
institutions of communal tenure often collapse, and with them sustainable modes of 
natural resource management (Ostrom, 1990).  
Due to West Africa’s steep climate gradient with increasing aridity from the South to 
the North, the length of the growing seasons differs considerably between regions. 
This difference has tremendous implications for livestock, since animals can only gain 
weight  during  the  wet  season  and  lose  weight  over  the  dry  season  (Poppi  & 
McLennan, 1995). If the growing season is too short to compensate for losses during 
the  dry  season,  livestock  keepers  are  forced  into  transhumance  (Brottem  et  al., 
2014) to extend the time of energy surplus. 
While moderate  grazing  can  act  as  an  essential  disturbance  regime  in  grasslands, 
thereby  increasing  species  diversity  and  protecting wildlife  biodiversity  in  savanna 
landscapes (Maestas, Knight, & Gilgert, 2003), grazing can also promote degradation 
processes  and  a  loss  of  ecosystem  services  in manifold ways  (Eldridge & Delgado‐
Baquerizo,  2017)  and  livestock  grazing  is  thus  (officially)  prohibited  in  protected 
areas. Still, a violation of grazing prohibitions for protected areas is often observed in 
West African savanna areas (Traoré et al., 2012). 
In  savanna  ecosystems,  intensive  livestock  grazing  (Figure  1.3‐1)  can  trigger  the 
establishment  of  grazing‐induced  vegetation,  e.g.  grazing  lawns  (Archibald,  2008; 
Hempson  et  al.,  2015),  and  shift  the  relative  importance  of  drivers  compared  to 
natural  systems  (Oesterheld  et  al.,  1999).  Another  typical  vegetation  response  to 
heavy grazing in savanna ecosystems is a shift from long‐lived perennials to annuals 
and forbs with an associated decrease in production (Fuhlendorf & Engle, 2001), but 
partially also an increase in forage quality (Penning de Vries & Djitèye, 1982).  
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An often observed selective grazing behaviour by animals influences tree density and 
ecosystem  diversity  on  a  broader  scale  (Asner  et  al.,  2009)  as  well  as  plant  age, 
canopy  density  (and  thus  soil  moisture  and  light  penetration),  and  nutrient 
availability at the plot level (Day and Detling 1990; Holland, Parton et al. 1992). Thus, 
unlike  in  most  terrestrial  ecosystems,  grazing  is  a  dominant  factor  determining 
primary production in savannas (Frank, McNaughton et al. 1998). 
 
Figure 1.3‐1: Rangeland vegetation intensively grazed by cattle in the Sudanian savanna of Upper East 
Region, Ghana, West Africa (photo by R. T. Guuroh). 
C4 plants are well adapted to high temperatures (Sage & Kubien, 2003) and are most 
common  in  grasslands  and  savannas  within  40°  of  the  Equator  (Ehleringer  et  al., 
1997).  Furthermore,  these  arid  areas  are  also  more  drought  prone  and  growing 
seasons might be shortened by  late‐season drought events. Here C4 plants can still 
be  active  and  are more  tolerant  of  heat  stress  that may accompany episodic  heat 
events (Sage & Kubien, 2003). 
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1.4 THE ECOSYSTEM SERVICE OF FORAGE SUPPLY 
The Millennium  Ecosystem Assessment  (2005)  defined  ecosystem  services  (ESs)  in 
general as being “the benefits people obtain  from ecosystems”. ESs can be  further 
classified into provisioning services (e.g. food, water, and forage); regulating services 
(e.g.  erosion  control);  cultural  services  (e.g.  recreational  areas);  and  supporting 
services (e.g. primary production). 
In  Sudano‐Sahelian  savannas,  45%  of  households  depend  on  livestock  income 
sources, and nearly half of them are facing a recent decrease in their revenue (Mertz 
et al., 2010). Thus forage with its two components, i.e. forage quality and quantity, is 
besides  crop  products  an  important  provisioning  ecosystem  service  provided  by 
West  African  savannas  (Leemans  &  de  Groot,  2003).  Forage  supply  is  particularly 
important  in  the more  arid  zones  of West  Africa,  where  livestock  production  is  a 
major  feature  and  contributes  largely  towards  meeting  food  needs,  providing 
draught  power,  cash  income  and  manure  to  maintain  soil  fertility  and  structure 
(www.fao.org). In Northern Ghana for example, forage is used by around 90% of the 
population and is regarded as having few or no substitutes (Boafo, Saito, & Takeuchi, 
2014). 
Climate change impacts on forage resources 
Projections of the effect of a changing climate predict for the Sudano‐Sahelian zone 
of West  Africa  a warming  of  the  surface  air  temperature  between  three  and  four 
degrees  with  an  additional  change  of  daily  precipitation  ranging  from  ‐0.02  to 
+0.02 mm  by  the  end  of  the  21st  century  (Box  1.4‐1).  The  inconsistency  of  the 
rainfall projections may be related to an unclear relationship between Gulf of Guinea 
and  Indian Ocean warming,  land use change and the West African monsoon  (IPCC, 
2007). 
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The  floristic  composition  of  a  savanna  system  is  not  only  influenced  by  the  total 
amount  of  precipitation  but  also  by  the  intra‐annual  distribution  of  rainfall  events 
(Lohmann et al.,  2012). The effects of  climate change on  rangeland vegetation are 
generally  hard  to predict,  since  the  responses of  different  species of  grazing  lands 
can  differ  greatly  (Tietjen &  Jeltsch,  2007)  and  also  stimulatory  effects  have  to  be 
taken into consideration such as an increased ambient CO2 level (Campbell, Stafford 
Smith, & GCTE Pastures and Rangelands Network members, 2000). 
 
Box 1.4‐1: Analogous climates 
To  ensure  a meaningful  determination  of  the  research  area,  an  analysis  of  analogous 
climates  (Figure  1.4‐1),  i.e.  areas  that  cover  climatic  situations  that  might  be 
encountered at WASCAL’s core research sites  in 2080,  is performed. This assessment  is 
based  on  19  bioclimatic  variables  (Hijmans  et  al.  (2005);  www.worldclim.org)  with 
general  relevance  to  ecosystems  and  land‐use  and  is  based  on  a  SRES  A2a  scenario 
(special report on emissions scenarios of the intergovernmental panel on climate change 
(IPCC)). 
The analysis indicates that in the future the climate of WASCAL’s core research sites will 
probably  be  more  humid  than  today,  therefore  areas  to  the  south  are  added  to  the 
research area. However, climate scenarios for Africa exhibit a high degree of uncertainty 
(Hulme et al., 2001), especially with respect to precipitation and seasonality. Therefore, 
the investigation area is further extended to the north to ensure that climatic situations 
are captured that will possibly occur but are less likely (increasing aridity). 
 
Figure  1.4‐1:  Analysis  of  analogous  climates.  The  oval  indicates  the  area  of  the WASCAL  core 
research sites in Ghana, Burkina Faso and Benin in the West African Sudanian savanna. Blue areas 
represent  regions with  a  climate  that  resembles  future  climate  conditions  in  the WASCAL  core 
research sites. Areas with lighter blue colour feature conditions more similar to future conditions 
in the WASCAL core research sites. 
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With respect to past effects of climate change on West African vegetation, there is 
also considerable disagreement (Heubes et al., 2011). While local studies have found 
that vegetation zones have shifted southwards  (Wezel & Lykke, 2006; Wittig et al., 
2007),  long‐term satellite observations do not support these findings (Tucker et al., 
1991;  Tucker  &  Nicholson,  1999),  or  even  found  a  greening  of  West  African 
vegetation  during  the  past  decades  (Olsson,  Eklundh,  &  Ardo,  2005),  indicating 
higher levels of forage production. 
Recent modelling approaches have shown that the prospective carrying capacity of 
savanna grazing systems is highly dependent on climate conditions (Lohmann et al., 
2012).  Since  climate  change will  likely  alter  the  timing and duration of  the growth 
period, it will definitely have considerable effects on the ecosystem service of forage 
provision and thus on livestock production in general. 
Climate change mitigation measures 
In  general,  an  adaptive  rangeland management  can mitigate  or  even  compensate 
negative effects of climate change to a certain extent ‐ such as a decrease in mean 
annual  rainfall,  and/or  an  increase  in  rainfall  variability  ‐  on  forage  quality  and 
quantity (McAllister et al., 2006). 
Mobility appears to be a crucial element in adapting to rainfall variability (Martin et 
al., 2014), but often adaptive measures are foiled by steadily increasing demands of 
land (Mertz et al., 2010). In West Africa, the politically motivated trend to suppress 
pastoral mobility has  resulted  in an accumulation of animals on decreasing grazing 
areas with the negative consequences of overgrazing and degradation, additionally 
to the challenges attributed to climate change (Davidheiser & Luna, 2008).  
Pasture  degradation  implies  a  reduction  of  pasture  productivity.  In  West  African 
savanna rangelands, degradation is caused by complex interactions between pasture 
management  practices  (including  fire  management),  pasture  age  after  farming 
activities, edaphic conditions and variable climate (Nacoulma et al., 2011; Savadogo 
et al., 2007; Savadogo et al., 2009).  
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Improved methods for estimating and mapping forage quality may lead to enhanced 
rangeland  management  practices  through  a  better  understanding  of  the  optimal 
distribution  of  herbivores  (Zengeya,  Mutanga,  &  Murwira,  2012)  which  prevents 
pastures from undergoing degradation. Therefore, a fast and automated monitoring 
system could potentially  highlight  grazing  lands  in danger of  degradation and  thus 
mediate  or  monitor  the  implementation  of  adaptive  land  management  strategies 
that  can  potentially  mitigate  negative  effects  of  climate  change  on  forage  supply 
(Guuroh et al., 2018). 
There is an urgent need to identify and implement “no‐regret” measures that could 
not  only  be  beneficial  for  the  agricultural  sector,  but  also  potentially  mitigate 
negative effects of climate change (Mertz et al., 2011). We know that different land 
use  systems  (locally  evolved  sets  of  management  strategies)  feature  different 
degrees of adaptation to changing environmental conditions (Fabricius et al., 2007). 
Hence, spatio‐temporal patterns of forage quality and quantity can also be used as 
indicators for the adaptive capacity and resilience of rangelands to climate change.  
Potential drivers of forage supply 
Spatio‐temporal  patterns  of  forage  supply  are  complex  and  vary  considerably  in 
both, space and time (Hiernaux et al., 2009; Wezel & Schlecht, 2004). However, we 
still have a limited understanding of the individual effects of different drivers jointly 
shaping the provisioning ecosystem service of forage supply. Furthermore, it can be 
assumed that drivers of  forage supply can differ when considering different spatial 
scales.  For  example  in  an  East African  savanna,  the  variation of  biomass  yield  and 
other vegetation parameters was on a landscape scale mainly driven by gradients of 
rainfall  and  topography  (Augustine,  2003),  while  grazing  intensity  was  the  most 
important driver on a  local scale.  It  is  thus mandatory to compare the  influence of 
drivers of forage supply at fine and broad spatial scales. 
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Abiotic drivers of forage supply 
Slopes  often  exert  negative  influences  on  forage  supply,  especially  in  regions 
characterised by medium to very high water erosion severity (Oldeman, Hakkeling, & 
Sombroek,  1990).  Local  terrain  differences  affect  small  scale  water  run‐off  rates 
leading to differences in water availability (Nacoulma et al., 2011) and creating more 
favourable  growing  conditions  where  water,  eroded  soil  and  nutrients  can 
accumulate,  i.e.  at  lowland  positions  (Pellant  et  al.,  2000).  However,  despite  less 
favourable  abiotic  conditions  at  footslope  and  upslope  positions,  e.g.  lower  soil 
moisture  availability,  increasing  bare  ground  and  the  potential  for  rill  formation 
(Pellant et al., 2005) or even  lateritic crusts,  these areas are often used for grazing 
while deep  lowland  soils are either  too wet  for grazing  (wetlands) or converted  to 
cropland (Nacoulma et al., 2011).  
Soil moisture  stimulates  fresh  plant  growth  and  thus  increases  forage  quality  and 
quantity. In young plant parts, the percentage of dry matter, crude fibre, lignin, and 
cell wall  is  low, while  leaf/stem ratio, percentages of CP, mineral constituents, ash 
and soluble carbohydrates as well as the amount of nitrogen uptake is still high, thus 
increasing digestibility (Crowder & Chheda, 1982). 
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Biotic drivers of forage supply 
Forage quality is mainly modulated by phenology (Penning de Vries & Djitèye, 1982) 
and  plant  maturity  (Hughes  et  al.,  2013a),  triggering  the  major  characteristic  of 
tropical pastures, i.e. a marked seasonal fluctuation in quantity, energy, and nutritive 
value (Figure 1.4‐2) (Hughes et al., 2012).  
 
Figure 1.4‐2: Changes in pasture quality (ME), (metabolisable) energy yield (MEY), and pasture yield 
(gBM) over  the phenological development of  forage plant  species, adapted  from www.mla.com.au. 
Pasture quality is declining right after the stage of sprouting while pasture yield reaches a maximum 
during the phase of flowering and fruiting. The combination of both forage parameters, MEY, peaks at 
the end of plant shooting. 
As grasses develop from young to more mature states, there is a progressive decline 
in metabolisable energy (ME, Box 1.4‐2), digestibility and crude protein (CP; e.g. to 
only  2%  in  the  dry  season;  Atta‐Krah  and  Reynolds  (1989))  and  a  corresponding 
increase in neutral detergent fibre (NDF), acid detergent fibre (ADF; Arthington and 
Brown (2005)) and lignin (Laredo & Minson, 1973). However, lignification occurs only 
in  older  plants  and  a  frequent  removal  of  plant  tissue  stimulates  fresh  foliar 
regrowth (Anderson et al., 2013). Management strategies  like grazing or harvesting 
prevent  lignification  of  the  herbaceous  layer  and  thus  improve  forage  quality 
(Hughes et al., 2013a). 
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The effect of seasonal fluctuations  in savannas results  in poor forage quality at the 
end of the rainy season and the whole dry season, so that available forage can hardly 
satisfy  the nutritional  requirements of  livestock  (Grimaud et al., 2006).  In contrast, 
phenology  increases forage quantity due to continuing plant growth over the rainy 
season.  
Grazing  can  increase  species  diversity,  e.g.  by  opening  up  the  grass  layer  and 
providing  many  different  microhabitats  for  annuals,  pioneers,  and  forbs  (Hahn‐
Hadjali,  Schmidt,  &  Thiombiano,  2006).  However,  high  grazing  pressure  can  also 
suppress  the  growth  of  palatable  forage  species  (Allred  et  al.,  2012;  Kgosikoma, 
Mojeremane, & Harvie, 2012). 
Under intense grazing and sufficient nutrient availability, herbaceous vegetation can 
switch to grazing lawns (Hempson et al., 2015) which are very attractive for livestock 
compared to tall‐grass swards. This is partly because of their higher leaf to stem ratio 
(Chaves  et  al.,  2006)  but  also  because  lawn  grasses  often  feature  higher  foliar  N 
levels than bunch grasses (Stock, Bond, & van de Vijver, 2010). Nevertheless, plants 
can  react  to  grazing  in  different  ways,  e.g.  by  compensatory  plant  growth 
(McNaughton,  1983)  or  reduced  productivity  due  to  frequent  loss  of  tissue  (e.g. 
Savadogo et al. (2007)). 
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Box 1.4‐2: Metabolisable energy and the Hohenheim in vitro gas test 
Metabolisable energy (ME) is defined as the “gross energy intake minus fecal, methane, 
and  urinary  energy”  (Steiger  Burgos  et  al.,  2001).  It  thus  corresponds  to  the  actual 
energy  amount  of  foodstuff  that  is  available  for  beings.  In  the  case  of  forage  for 
ruminant species, it was observed that rumen fermentation, which is mainly affected by 
the amount of carbohydrates, is closely linked to gas production (Getachew et al., 1998). 
A well‐established in vitro method to determine gas production by incubation of feeding 
stuff with rumen liquor is the Hohenheim in vitro gas test (HGT, Figure 1.4‐3) (Menke & 
Steingass,  1988).  A  variety  of  different  estimating  equations  have  been  developed,  so 
that  by  inclusion  of  other  chemical  determinations,  e.g.  protein,  the  metabolisable 
energy  content  of  forage  can  be  determined  based  on  gas  production  (Menke  et  al., 
1979).  The  HGT  is  a  superior  method  for  the  assessment  of  nutritional  information 
because  it  can  also  account  for microbial  degradation  characteristics  (El  Hassan  et  al., 
2000)  caused  by  anti‐nutritional  compounds,  e.g.  tannins,  saponins  or  alkaloids 
(Getachew et al., 1998). This can be accomplished by using rumen fluid of donor animals, 
e.g. sheep or cows, which contains a natural spectrum of rumen microbes. 
 
Figure 1.4‐3: Procedure of the Hohenheim gas test, adapted from Pandian et al. (2016). 1) 200 mg 
milled feeding substrates are weighted into a syringe; 2) the plungers are greased with vaseline 
and used to close the syringe; 3) 30 ml of a mixture of rumen fluid and artificial saliva is added to 
the  substrate  using  a  disperser  and  subsequently  the  syringe  is  placed  in  an  incubator  with  a 
temperature of  39°C;  4)  after defined  intervals of  time,  readings  are  taken of  gas produced by 
rumen microbes.  Additionally,  the whole procedure  has  to  be  performed  for  blank  (i.e.  rumen 
fluid/artificial  saliva  mixture  on  its  own)  and  standard  feed  samples  to  determine  correction 
values (Menke & Steingass, 1988). 
REMOTE SENSING APPLICATIONS 
23 
1.5 REMOTE SENSING APPLICATIONS 
The  expected  climatic  uncertainties  and  the  associated  challenges  for  land  use  in 
West Africa  in times of rapid global change (U.S. Global Change Research Program, 
2016)  make  it  indispensable  to  monitor  the  dynamics  of  these  economically 
important  ecosystems.  Due  to  the  large  size  of  grazing  systems  and  due  to  the 
limited  infrastructure,  remote  sensing  methods  are  well  qualified  to  detect  land 
cover changes and to study human‐environmental relations ( Tong et al. (2017); e.g. 
Zimmerer  (2016)).  It  is  thus  not  surprising  that most  suggested  forage monitoring 
approaches  for  the African continent make  (in any manner) use of  remote sensing 
technologies  (e.g.  Kaitho  et  al.  (2007);  Palmer  et  al.  (2016);  Stuth  et  al.  (2005); 
Tsalyuk, Kelly, and Getz (2017)). 
Introduction to remote sensing (RS) 
While “remote sensing” in a general sense means the gathering of information at a 
distance,  a more meaningful  definition  for  the  scientific method  defines  it  as  the 
“observation of the Earth’s land and water surfaces by means of reflected or emitted 
electromagnetic energy” (Campbell & Wynne, 2011) measured from handheld (ASD 
Inc., 2006), airborne (Green et al., 1998) or spaceborne imaging sensors (Ungar et al., 
2003). Optical  RS  data,  consisting  of  visible,  near‐infrared,  and  shortwave  infrared 
bands  of  varying  radiometric,  spatial,  spectral,  and  temporal  resolutions  (Shao, 
2016),  is  the  most  commonly  used  type  of  data.  With  regard  to  the  spectral 
resolution  of  RS  data,  one  can  distinguish  multispectral  data  using  several  broad 
spectral regions, and hyperspectral data (Box 1.5‐1), i.e. a high number of narrowly 
defined spectral channels (Campbell & Wynne, 2011). 
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Box 1.5‐1: Hyperspectral remote sensing 
Hyperspectral  remote sensing allows for  the acquisition of multidimensional  images  in 
hundreds of contiguous narrow spectral bands so that for each pixel a complete radiant 
spectrum can be derived (Figure 1.5‐1) (Goetz et al., 1985).  
   Figure 1.5‐1: Composition of hyperspectral images (n1 columns x n2 rows) with various (nb) narrow 
spectral  bands  whereby  each  pixel  presents  a  continuous  spectral  curve  with  distinctive 
absorption  features  representative  of  different  surface  targets  (the  figure  is  an  excerpt  from a 
figure in Bioucas‐Dias et al. (2013)). 
These  detailed  spectral  and  spatial  information  enable  a  precise  determination  of 
surface  material  or  estimation  of  physical  parameters  for  many  different  fields  of 
applications,  such  as  ecology,  geology,  geomorphology,  limnology,  pedology,  and 
atmospheric  science  (Ben‐Dor  et  al.,  2013).  The  full  spectral  range  usually  covers  the 
spectral  regions  of  VIS  (visible),  NIR  (near  infrared),  SWIR  (shortwave  infrared),  and 
potentially also MWIR  (midwave  infrared) and LWIR (longwave  infrared)  (Figure 1.5‐2). 
Spectral  curves  are often quite distinctive  for different  surfaces  due  to  the  absorption 
features  of  the material,  and many  of  them  are  already  available  in  spectral  libraries 
(Ben‐Dor et al., 2013). This richness of spectral details represents the main advantage of 
hyperspectral RS in comparison to multispectral broad band systems (Figure 1.5‐3).  
However,  disadvantages  of  hyperspectral  RS  are  the  high  dimensionality,  band 
correlation, and size of hyperspectral data, linear and nonlinear spectral mixing (Bioucas‐
Dias et al., 2013), as well as a lower signal‐to‐noise ratio due to the short dwell time of 
data  acquisition  for  each  pixel,  atmospheric  interferences  of  gases  and  aerosols  and 
varying illumination conditions during data acquisition (Ben‐Dor et al., 2013). 
 
‐ continued on next page ‐ 
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Figure  1.5‐2:  The  electromagnetic  spectrum  (figure  from  Ibarra‐Castanedo  (2005))  with 
wavelengths (in Meter), energy (in Joule) and frequency (in Hertz) of electromagnetic radiation. 
The  region  covered  by  hyperspectral  remote  sensing  has  been  enlarged,  i.e.  the  visible  region 
from 350‐740 nm as well as the infrared region from 0.74‐1000 μm, whereby most sensors cover 
only the region of near infrared (NIR) and shortwave infrared (SWIR). Note that this subdivision is 
somehow  arbitrary  and  varies  from  one  source  to  another.  UV:  ultraviolet;  THz:  Terahertz 
radiation; FM:  frequency modulation; AM: amplitude modulation;  IR:  infrared; MWIR: midwave 
infrared; LWIR: longwave infrared; VLWIR: very longwave infrared. 
 
 
Figure  1.5‐3:  Simplified  exemplification  between  a  reflectance  curve  of  vegetation  from  a 
hyperspectral  system  and  the  spectral  coverage  as  well  as  the  spectral  resolution  of  a 
multispectral  sensor  (here  Sentinel‐2).  Wavelengths  around  1400 nm,  1900 nm,  and  over 
2400 nm are highly affected by atmospheric water vapour. Sentinel‐2 band 10  is used for cirrus 
detection (sentinel.esa.int). 
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Remote sensing for rangeland monitoring 
Since its inception, RS techniques have been developed inter alia for applications on 
rangelands,  and  many  indicators  for  rangeland  health  applicable  for  monitoring 
routines  can  thereby  be  directly  determined  in  a  cost‐effective  way  (Hunt  et  al., 
2003). Indicators of rangeland health that have been successfully extracted from RS 
data  include  the  determination  of  rangeland  productivity  based  on  peak  biomass 
(e.g. Mutanga & Skidmore, 2004b), time series analysis (Brüser et al., 2014), leaf area 
index (LAI; e.g. Qi et al. (2000)) as well as the utilisation of the Normalized Difference 
Vegetation  Index  (NDVI)  to  estimate  ANPP  (Paruelo  et  al.,  2000).  Moreover,  the 
occurrence  of  noxious  and/or  invasive  rangeland  plant  species,  e.g.  spotted 
knapweed  and  babysbreath  in  US  rangeland  (Lass  et  al.,  2005),  and  mapping  of 
vegetation  formations,  e.g.  in  relation  to  bush  encroachment  (Munyati,  Shaker,  & 
Phasha,  2011),  could  be  done  based  on  RS  techniques.  In  addition,  LiDAR  (light 
detection and ranging) technology has been used to measure vegetation properties, 
e.g.  vegetation  heights,  spatial  patterns,  and  canopy  cover  (Ritchie  et  al.,  1993), 
erosion  features  like  dunes  (Rango  et  al.,  2000),  topography  (Alexander,  Deak,  & 
Heilmeier,  2016),  and  aerodynamic  roughness  (Brown  &  Hugenholtz,  2011). 
Especially  hyperspectral  data  can  be  used  to  determine  the  fractional  cover  of 
photosynthetic  vegetation, non‐photosynthetic  vegetation and bare  soil  coverages, 
e.g. in Australian savannas (Guerschman et al., 2009). SAR (synthetic aperture radar) 
data  provides  information  on  the water  content  of  the  vegetation  (Xing,  He, &  Li, 
2014)  and  the  soil  (Moran  et  al.,  2000)  and  thermal  infrared  imagery  is  useful  to 
distinguish bare soil from senescent vegetation (French, Schmugge, & Kustas, 2000). 
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Remote sensing of forage supply 
Rangeland  health  monitoring  is  particularly  valuable  as  it  addresses  the  need  to 
determine  the  amount  and  quality  of  provided  forage.  Since  the  laboratory 
assessment of forage characteristics is labour‐intensive, costly, time‐consuming and 
limited to sampling vegetation at a few points (Pullanagari, Kereszturi, & Yule, 2016), 
RS technologies are a useful addition that offer the means to map forage supply over 
large  areas.  This  is  of  special  relevance  due  to  the  patchy  distribution  of  forage 
quality  and  quantity  parameters  (Knox  et  al.,  2011).  In  this  regard,  hyperspectral 
remote sensing data has proven to be particularly useful (Ustin et al., 2009) due to 
its  many  narrow  and  continuous  spectral  bands  that  allow  the  detection  of  plant 
properties otherwise masked by broad multispectral bands  (Mansour et al.,  2012). 
Hyperspectral  reflectance  of  vegetation  canopies  allows  for  the  detection  of 
characteristic  absorption  features  resulting  from  the  vibration  and  bending  of 
molecular organic bonds (e.g. of carbon, nitrogen, hydrogen and oxygen) as well as 
electron  transitions  related  to  the chlorophyll  concentration  (Kokaly & Clark, 1999; 
Peterson & Hubbard, 1992; Townsend et al., 2003). 
The most  direct  application  of  (hyperspectral)  RS  for  the  determination  of  forage 
quantity, e.g. herbaceous biomass (BM), is the use of a field spectroradiometer (Box 
1.5‐2). Here,  the vegetation´s  reflectance  is measured  in  the  field and  related  to a 
number  of  BM  calibration  samples  taken  from  the  measured  plant  canopy.  This 
measurement  technique,  called  field  spectroscopy  (Box  1.5‐3),  has  often  been 
applied for a cost‐ and time‐effective estimation of grassland BM (Kawamura et al., 
2008;  Schweiger  et  al.,  2015;  Shen  et  al.,  2008;  Zhang  et  al.,  2014).  However,  to 
create continuous maps, hyperspectral air‐borne and space‐borne sensors are more 
suitable and have been used for biomass mapping e.g. by Beeri et al. (2007); Fatehi 
et  al.  (2015);  Homolová  et  al.  (2014);  Psomas  et  al.  (2011).  In  this  regard,  even 
multispectral satellites can be successfully used for BM mapping purposes (Dube & 
Mutanga, 2015; Jiang et al., 2014; Mutanga & Rugege, 2006; Wessels et al., 2006).  
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Box 1.5‐2: Fieldspectroradiometer 
In  this  doctoral  study,  an  ASD  (now  Malvern  Panalytical)  FieldSpec®  3 
fieldspectroradiometer  (hereafter  FieldSpec,  Figure  1.5‐4)  was  used  to  measure  the 
reflectance  of  different  surfaces,  mainly  rangeland  vegetation.  A  spectrometer,  in 
general,  is  an  optical  instrument  that  can  measure  radiation  (e.g.  reflectance  and 
transmittance;  Figure  1.5‐5A)  in  a  particular  wavelength  region  using  detectors  other 
than photographic  film  (ASD  Inc., 2006). The FieldSpec  is a  full‐range device, providing 
data over the entire solar spectrum from 350 nm – 2500 nm, i.e. the VIS/NIR/SWIR range 
(Table 1.5‐1).  
 Figure 1.5‐4: The ASD FieldSpec® 4 fieldspectroradiometer, the successor of the FieldSpec® 3 used 
in  this  study  (malvernpanalytical.com).  The  fibre  optic  leads  the  radiation  from  the  target  of 
interest to the detectors inside the instrument (Table 1.5‐1). For field measurements, the device 
is carried in a backpack with a pistol grip attached to the fibre optic (Figure 1.5‐5B). 
Reflectance  is  defined  as  “the  ratio  of  energy  reflected  from  a  sample  to  the  energy 
incident  on  the  sample.  Spectral  Reflectance  is  the  reflectance  as  a  function  of 
wavelength”  (ASD  Inc.,  2006).  To  determine  the  reflectance  of  a  target  material,  the 
spectral  response of a  reference sample  (REF), e.g. a Spectralon white  reference panel 
(Figure 1.5‐5B), as well as of the target itself (TAR) has to be measured and calculated by 
dividing TAR/REF. 
 
‐ continued on next page ‐ 
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The RS based estimation of forage quality is more complex due to the high diversity 
of  available  forage  quality  parameters.  Using  field  spectroscopy,  most  studies 
concentrated on  the detection of nitrogen  (N),  cellulose, and water  (Curran, 1989; 
Fourty et al., 1996; Kokaly & Clark, 1999). However, there are many other potentially 
detectable forage quality characteristics of the vegetation, e.g. CP (Lee et al., 2011), 
phosphorus (P), potassium (K) (Sanches et al., 2013), ADF, NDF, ash, dietary cation‐
anion  difference  (DCAD),  lignin,  metabolisable  energy  (ME),  and  organic  matter 
digestibility  (OMD)  (Pullanagari  et  al.,  2012).  Also,  the  carbon  (C)  concentration, 
chlorophyll,  lignin,  phenol,  and  tannin  (Roelofsen  et  al.,  2013)  as  well  as  the 
proportion of photosynthetic vegetation and biomass C:N ratio (Durante et al., 2014) 
could be modelled using field spectroscopy. 
   
Figure 1.5‐5: A) Partitioning of the vegetation’s spectral response into reflectance, absorbance, and 
transmittance  (adapted  from  geol‐amu.org).  B)  Calibration  of  an  ASD  FieldSpec®  3 
spectroradiometer using a white reference panel to measure the vegetation’s spectral reflectance 
(photo by K. Čanak). 
 
 
Table 1.5‐1: Characteristics of the FieldSpec detectors (ASD Inc., 2006). 
Detector  Material  Wavelengths sensitivity 
Spectral 
resolution 
Sampling 
interval 
VNIR  Silicon  350‐1000 nm  ≈3 nm FWHM  1.4 nm 
SWIR1  Indium Gallium Arsenide  1000 nm to 1830 nm  ≈10 nm FWHM  2 nm 
SWIR2  Indium Gallium Arsenide  1830 nm to 2500 nm  ≈10 nm FWHM  2 nm 
FWHM=Full‐Width‐Half‐Maximum 
A)  B) 
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Box 1.5‐3: Field spectroscopy and Partial Least Squares Regression 
The term field spectroscopy refers to the measurement of hyperspectral reflectance in 
the field environment (Milton et al., 2009). Due to the short distance to the target, the 
measurement  procedure  needs  special  attention  (Milton  et  al.,  2009)  and  requires  a 
basic  understanding  of  the  characteristics  of  electromagnetic  radiation  reflectance 
geometry to assure a correct data acquisition (Figure 1.5‐6) (McCoy, 2005). 
 
Figure 1.5‐6: Basics of  radiation  reflectance,  figure created based on graphics  in  (McCoy, 2005) 
and  gsp.humboldt.edu.  Sunlight  can  be  absorbed  by  the  atmosphere. Diffuse  illumination,  e.g. 
illumination scattered from nearby objects, can significantly affect the reflectance measurement 
at the sensor. Together with the diffuse  light, the direct (not scattered) radiation represents the 
incident radiation of a surface where the angle of incidence equals the angle of reflection. 
According to Milton (1987), the calibration and validation of models relating vegetation 
attributes to remotely‐sensed data is one of the main aims of field spectroscopy. Here, a 
special field of research concentrates on modelling foliar chemical content from spectral 
reflectance. This  is possible because of electron transitions in chlorophyll (0.4 ‐ 0.7 μm) 
as well as the bending and stretching of e.g. the O‐H bond in water and other chemicals 
(0.97,  1.20,  1.40,  1.94 μm)  that  results  in  specific  absorption  features  (Figure  1.5‐7) 
(Curran, 1989). 
‐ continued on next page ‐ 
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Figure 1.5‐7: Several molecules cause absorption features in specific spectral regions that can be 
related to the amount of chemical constituents containing or being correlated to these molecules. 
Absorption features are caused by electron transitions or bond vibrations (Curran, 1989). Figure 
adapted from discover.asdi.com. 
To  model  plant  chemical  constituents  based  on  spectral  reflectance  data,  many 
statistical approaches have been proposed. Here, partial least squares regression (PLSR) 
is  a  frequently  used  method  in  RS  initially  developed  for  NIR  spectroscopy  and 
chemometrics (Davies, 2001; Feilhauer et al., 2010). It resolves the problem of hundreds 
or  thousands  of  bands  often  being  redundant  and  autocorrelated.  Just  like  principal 
component analysis, the data volume and dimensionality is reduced by applying a linear 
transformation  and  retaining  only  the  significant  components,  i.e.  latent  vectors  or 
factors,  for  further  processing  steps  without  loss  of  critical  information  (Harsanyi  & 
Chang,  1994). A preferably  small  number of  latent  vectors  is  calculated by maximizing 
the  information  content  of  the  spectral  data  but  simultaneously  taking  into 
consideration  the  explanatory  power  for  the  dependant  variable  in  the  subsequent 
regression  (Kooistra  et  al.,  2001).  Therefore  PLSR  constitutes  an  optimal  linkage  of 
dimensionality  reduction  and  regression  (Feilhauer  et  al.,  2010).  In  this  case  “latent” 
vectors  means  that  these  factors  are  theoretical  concepts  that  cannot  be  measured 
directly (Vinzi, 2010). 
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The use of in‐situ collected vegetation spectra for the prediction of various indicators 
of  forage  quality  has  been  found  to  be  a  time‐saving,  non‐destructive  and  cost‐
effective  alternative  to  laboratory  analysis. However  there  is  not much experience 
with  the  effectiveness  of  using  spectral  measurements  taken  in  a  tropical  region 
during  the  rainy  season.  Practical  restrictions  pose  additional  difficulties  to  obtain 
interpretable data, as measurements require a cloudless sky and little water vapour 
in the atmosphere. 
Based on hyperspectral air‐borne sensors, Mutanga and Skidmore (2004a), Skidmore 
et  al.  (2010)  and  Mutanga  and  Kumar  (2007)  mapped  N,  P  and  polyphenols, 
respectively,  in  an African  savanna using HyMap  imagery. Also  focusing on African 
savanna vegetation, Knox et al. (2011) used the CAO Alpha sensor to map N, P and 
fibre at the beginning of the dry season. Additionally, Beeri et al. (2007) used HyMap 
imagery  to  map  the  C:N  ratio  and  CP  of  a  mixed‐grass  prairie  in  the  USA  while 
Pullanagari et al. (2016) predicted N, P, K, sulphur, zinc, sodium, manganese, copper 
and  magnesium  in  heterogeneous  mixed  pastures  in  New  Zealand  based  on 
AisaFENIX  hyperspectral  imagery.  All  studies  calibrated  models  with  accuracies  of 
R² > 0.5, except for the model predicting N in the dry season (R² = 0.41; Knox et al. 
(2011)). 
Likewise, multispectral  satellite  data  has  been  successfully  used  for  forage  quality 
mapping  purposes,  e.g.  WorldView‐2  images  for  mapping  the  vegetation´s  N 
concentration  in  Zimbabwe  (Zengeya  et  al.,  2012)  and  South  Africa  (Adjorlolo, 
Mutanga,  &  Cho,  2013;  Mutanga  et  al.,  2015),  as  well  as  RapidEye  images  for 
mapping  foliar  and  canopy N  in  South  Africa  (Ramoelo  et  al.,  2012).  Interestingly, 
some of these models yielded even higher accuracies compared to the hyperspectral 
models predicting N (R² up to 0.74). 
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Satellite  imagery  offers  promising  tools  to  assess  rangeland  resources  on  local 
grazing  land  and  pastures  over  a  wide  spatial  and  temporal  range  (Box  1.5‐4). 
Operational  tools  for  a  satellite‐based  assessment  of  short‐term  dynamics  in 
rangelands  are  already  in  service  (e.g.  CSIRO  (2006)).  However,  these  tools  have 
been  mainly  developed  for  an  assessment  of  forage  quantity  (and  not  forage 
quality). As both aspects are often negatively correlated (van Beest et al., 2010), they 
both play a crucial role in rangeland management but there is still a lack of targeted 
and  standardized  methods  to  assess  and  map  the  energetic  value  of  forage 
resources.  Remote  sensing  has  the  potential  of  improving  our  ability  to  map  and 
monitor  pasture  degradation,  to  estimate  biophysical  characteristics  of  managed 
grasslands,  and  to  monitor  temporal  and  spatial  patterns  of  ecosystem  change 
(Numata  et  al.,  2007).  However,  for  making  full  advantage  of  the  information 
content  available  through  satellite  data,  a  profound  understanding  of  vegetation 
reflectance is needed. 
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Box 1.5‐4: Hyperion and Sentinel‐2 
Hyperion  and  Sentinel‐2  are  two  potential  satellite  systems  to map  forage  resources. While 
Hyperion  is  special  by  the  fact  that  it  provides  hyperspectral  images,  Sentinel‐2  uses  cutting 
edge technology and was only just launched (Table 1.5‐2). 
Table 1.5‐2: Comparison between Hyperion and Sentinel‐2 satellite systems. 
  Hyperion 
 
Source: www.nasa.gov 
Sentinel‐2 
 
Source: www.esa.int 
Mission  Earth Observing‐1 (EO‐1)  Sentinel mission under the Copernicus programme 
Operator  National Aeronautics and Space Administration, NASA  European Space Agency, ESA 
Instrument  LEWIS Hyperspectral Imaging Instrument (HSI)  Multispectral Imager (MSI) 
Launch date  21.11.2000  Sentinel‐2A: 23.07.2015 Sentinel‐2B: 07.03.2017 
Length of 
mission  until March 2017  minimum of seven years 
Spectral 
coverage  hyperspectral/continuous  multispectral/discrete 
Number of 
bands  220  13 
Spectral range  400 – 2500 nm  443 nm – 2190 nm 
Spectral 
resolution  10 nm  18 – 238 nm 
Spatial 
resolution  30 m 
  10 m (bands 2:4,8) 
20 m (bands 5:7,8A,11,12) 
            60 m (bands 1,9,10) 
Swath width  7.5 km  290 km 
Signal‐to‐noise 
ratio, SNR*  VNIR: 140‐190, SWIR‐I: 96, SWIR‐II: 38  VNIR:72‐174, SWIR: 50‐114 
Availability  freely available; mainly on order (cloud‐dependant image acquisition)  freely available 
Revisiting time  16 days  5 days at the equator with both satellites 
*official information; actual SNR might be much lower in case of Hyperion data 
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1.6 GENERAL STUDY AIM 
The general aim of this doctoral study is to generate a deeper understanding of the 
provisioning ecosystem service of  forage supply  in  the context of global change by 
means  of  remote  sensing  technology.  In  this  regard,  an  ease  of  application  of 
developed approaches is highly desirable due to the application‐oriented philosophy 
of  the  WASCAL  project,  which  targets  a  provision  of  services  to  strengthen  the 
research infrastructure and capacity in West Africa coping with climate change. 
This  study  can  be  subdivided  into  three  separate  (sub‐)studies  that  are  logically 
connected and build on one another (Figure 1.6‐1). The overall goal of this doctoral 
study in the context of the WASCAL project is research towards the establishment of 
an automated monitoring  service providing  regular maps of  forage  supply of West 
African Sudanian Savannas.  
To  reach  this  goal,  the  first  step  is  to  define  appropriate  and  meaningful  forage 
characteristics  and  to  test whether  it  is  possible  to model  these  characteristics  by 
means  of  direct  RS  techniques,  i.e.  field  spectroscopy.  The  study  dealing with  the 
general  tools  to  predict  forage  supply  in  the  research  area  is  entitled  “Spectral 
models of forage supply”. In a second step it is necessary to deepen our contextual 
understanding of  the underlying ecological processes and drivers of  the ecosystem 
service of forage supply with a special focus on the implications of global change, i.e. 
climate  change  as well  as  land use  change.  This  is  of  special  relevance due  to  the 
observed  and  predicted  climatic  and  anthropogenic  changes  within  the  WASCAL 
research area and  is  investigated  in  the study “Drivers of  forage supply  in  savanna 
ecosystems”. The third and final step  is  the aggregation of our  findings towards an 
application by upscaling developed models and integrating gained insights. The study 
“Model application for forage monitoring” presents a first attempt to upscale, map 
and explain variables of forage quality and quantity in space and time. It assesses the 
usability of two different satellite systems regarding the establishment of a regular 
monitoring  system.  In  addition,  drivers  of  forage  supply  on  the  regional  scale  are 
identified whereby our knowledge of fine‐scale processes helps to contextualize our 
results. 
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Figure 1.6‐1: Symbolic sketch of the general structure of this doctoral study with the overall goal to 
focus research on the establishment of a regular and automated remote sensing based monitoring of 
forage  supply.  The  single  (sub‐)studies  concentrate  on  1)  testing  appropriate  tools,  i.e. models,  to 
estimate forage characteristics based on near‐surface remote sensing techniques; 2) gaining a deeper 
contextual understanding of drivers determining forage supply; and 3) on upscaling the models from 
1) and integrating the knowledge from 2) in an attempt to model, map, and understand forage supply 
in time and space. 
Thus,  the  three  studies  presented  in  this  doctoral  thesis  provide  important  steps 
towards the WASCAL objective of a climate change service, i.e. regular forage quality 
and  quantity maps  of  the West  African  Sudanian  savanna.  These maps  will  be  of 
great help to monitor forage supply, to better manage this valuable resource and to 
support pastoralists and sedentary livestock keepers in a peaceful coexistence. 
I am the first author in all three studies of this dissertation described above. Here, I 
contributed significantly  in  the process of:  study design, data acquisition, handling, 
processing,  interpretation  and  statistical  analysis,  interpretation  of  results, 
manuscript  writing  and  submission,  including  correspondence  with  editors  and 
reviewers.   
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2 PUBLICATIONS OF THE DISSERTATION 
2.1 SPECTRAL MODELS OF FORAGE SUPPLY 
Abstract 
Forage  is  among  the  essential  ecosystem  services  provided  by  tropical  savannas. 
Expected changes in climate and land use may cause a strong decline in herbaceous 
forage provision and  thus make  it advisable  to monitor  its dynamics. Spectroscopy 
offers promising  tools  for  fast  and non‐destructive estimations of  forage variables, 
yet suffers from unfavourable measurement conditions during the tropical growing 
period  such  as  frequent  cloud  cover  and  high  humidity.  This  study  aims  to  test 
whether spatio‐temporal information on the quality (metabolisable energy content, 
ME)  and  quantity  (green  biomass,  BM1)  of  West  African  forage  resources  can  be 
correlated  to  in  situ  measured  reflectance  data.  We  could  establish  robust  and 
independent  models  via  partial  least  squares  regression,  when  spectra  were 
preprocessed  using  second  derivative  transformation  (ME:  max.  adjusted  R2  in 
validation (adjR2VAL) = 0.83, min. normalised root mean square error (nRMSE) = 7.3%; 
BM:  max.  adjR2VAL  =  0.75,  min.  nRMSE  =  9.4%).  Reflectance  data  with  a  reduced 
spectral  range  (350‐1075  nm)  still  rendered  satisfactory  accuracy.  Our  results 
confirm that a strong correlation between forage characteristics and reflectance of 
tropical  savanna  vegetation  can  be  found.  For  the  first  time  in  field  spectroscopy 
studies,  forage  quality  is  modelled  as  ME  content  based  on  24‐h  in  vitro  gas 
production  in  the  Hohenheim  gas  test  system  and  crude  protein  concentration  of 
BM. Established spectral models could help to monitor forage provision in space and 
time, which is of great importance for an adaptive livestock management. 
This chapter has been published as: 
Ferner, J., Linstädter, A., Südekum, K.H., Schmidtlein, S., 2015. Spectral indicators of 
forage  quality  in West  Africa’s  tropical  savannas.  International  Journal  of  Applied 
Earth Observation and Geoinformation 41, 99‐106.  
                                                      
1 Here, in contrast to the other chapters, the abbreviation BM (not gBM) stands for green biomass.   
   The naming complies with the published paper. 
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Introduction 
Forage  is  among  the  most  important  ecosystem  services  provided  by  tropical 
savannas (Safriel & Adeel, 2005).  In West Africa’s Sudanian‐Sahelian savannas, 45% 
of  households  depend  on  livestock‐related  income  sources  (Mertz  et  al.,  2010). 
Forage  provision  has  two  main  components:  forage  quantity  (yield)  and  forage 
quality,  i.e.  its nutritional  value  for  livestock  (Beeri et  al.,  2007). Both  components 
are mainly dependent on the rangeland’s floristic composition, but modulated by its 
phenological stage and by the rainfall of a given year (Anderson et al., 2007; Pavlu et 
al.,  2006).  Floristic  composition  of  savanna  rangelands  is  interactively  driven  by 
environmental  conditions  including  climatic  aridity,  topography,  and  grazing 
(Augustine & McNaughton, 2006; Linstädter, 2008). As West Africa has a high spatio‐
temporal  variability  in  these  factors  (Nacoulma  et  al.,  2011;  Wittig  et  al.,  2007), 
related patterns of forage provision are complex (Brottem et al., 2014; Hiernaux et 
al.,  2009).  This  may  have  important  consequences  for  livestock  nutrition  and 
livelihood security (Martin et al., 2014), particularly  in areas where overgrazing has 
led  to  degradation  (Ruppert  et  al.,  2012a).  In  this  context,  reliable  data  on  forage 
quantity  and  quality  patterns  are  needed  to  support  adaptive  management 
strategies  (Beeri  et  al.,  2007).  Since  climate  plays  a  crucial  role  for  both  forage 
characteristics,  climate change may exert a  strong  influence on  them (Grant et al., 
2014;  Ruppert  et  al.,  2015).  Consequently,  monitoring  and  early‐warning  systems 
will gain importance to support mitigation and adaptation measures. Again, reliable 
data on forage characteristics are essential for such applications (Stuth et al., 2005). 
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Canopy reflectance as a proxy for forage properties is an easily accessible source of 
information. Provided a strong correlation between target variables and reflectance 
is  found,  regression models  can  be  directly  scaled  up  through  remote  sensing  for 
tracing  changes of  forage provision  in  space  and  time.  In  situ  collected  vegetation 
spectra  have  been  found  to  be  a  time‐saving,  non‐destructive  and  cost‐effective 
alternative to laboratory analysis (Curran, 1989). The approach has been successfully 
applied  in  various  biomes,  including  temperate  grasslands  (Biewer,  Fricke,  & 
Wachendorf,  2009b;  Kawamura  et  al.,  2009;  Sanches  et  al.,  2013)  and  subtropical 
grasslands (Knox et al., 2011; Knox et al., 2012). 
Several chemical constituents have been used as proxies to determine the quality of 
grazed and browsed plant material. Most of these studies focused on nitrogen (e.g. 
Knox  et  al.  (2012);  Sanches  et  al.  (2013)),  as  this  is  the main  constituent  of  crude 
protein  (e.g.  Pullanagari  et  al.  (2012);  Thulin  et  al.  (2012)).  Phosphorus  is  an 
important macro element  in  animal nutrition  (Reid et  al.,  2015)  and has  therefore 
been  investigated  by  several  authors  (e.g.  Albayrak,  Basayigit,  and  Türk  (2011); 
Kawamura et al. (2009)). Apart from nitrogen and phosphorus, Mutanga, Skidmore, 
and  Prins  (2004)  used  in  situ  measured  hyperspectral  reflectance  data  to  model 
potassium,  calcium and magnesium  concentrations.  Low potassium  concentrations 
may  limit  plant  growth  and  thus,  forage  availability,  whereas  calcium  and 
magnesium  may  limit  voluntary  feed  intake,  and  consequently,  performance,  by 
grazing  ruminants  if  not  consumed  in  sufficient  quantities  (reviewed  by  Minson 
(1990)). 
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However,  these  are  indirect  proxies  of  forage  quality  with  a  limited  potential  to 
derive  implications  for  animal  nutrition  (van  Soest,  1994).  To  overcome  these 
caveats,  a  promising  approach  is  to  combine  in  vitro  assessments  of  forage 
digestibility  with  crude  protein  concentration  (Menke  et  al.,  1979).  The  resulting 
proxy  of  metabolisable  energy  (ME)  is  superior  to  other  indices,  as  it  directly 
quantifies  forage quality as differences  in digestibility  (Getachew et al.,  1998).  It  is 
thus  surprising  that  field  spectroscopy has up  to now  rarely used  these proxies  to 
evaluate  forage  quality.  Only  Hughes  et  al.  (2014)  used  a  comparable  in  vitro 
technique for the determination of ruminal organic matter digestibility and linked it 
to chlorophyll indices measured by a hand‐held chlorophyll gun. 
To  ensure  that  robust  calibration  models  could  be  built  for  a  certain  biome  or 
vegetation zone, it is recommended to sample reflectance data over a wide range of 
vegetation types and over an entire growth period  (Feilhauer & Schmidtlein, 2011; 
Marten,  Shenk,  &  Barton,  1989).  However,  previous  comparable  studies  in  the 
tropics  and  subtropics  only  sampled  along  rather  short  environmental  gradients 
(spanning  max.  30  km  with  climate  assumed  as  being  constant;  Skidmore  et  al. 
(2010)),  and  rarely  over  different  phenological  stages  (e.g.  Biewer,  Fricke,  and 
Wachendorf (2009a); Biewer et al. (2009b); Laba et al. (2005); Sanches et al. (2013) 
in  temperate  climates).  In  contrast,  our  study  covers  almost  the  entire  climatic 
gradient of West Africa’s Sudanian savannas (more than 500 km), as well as a broad 
range  of  edaphic  conditions  and  vegetation  types.  It  thus  has  the  potential  to 
realistically represent forage characteristics of West Africa’s Sudanian savannas. 
Although  it  is  highly  desirable  to  establish  spectral  indicators  of  forage  quality  in 
tropical  regions,  several  factors  make  it  particularly  difficult  to  assess  forage 
characteristics  via  field  spectroscopy.  First,  a  green,  preferably  closed  herbaceous 
layer  is mandatory to prevent  interference from soil reflectance (Huete, Jackson, & 
Post,  1985),  but  can  –  if  at  all  –  only  be  found  during  the  rainy  season,  with  the 
exception  of  wetlands  (Vrieling,  de  Leeuw,  &  Said,  2013).  Second,  a  cloudless  sky 
with  little water  vapour  in  the  atmosphere  is  desirable  (Hayward & Oguntoyinbo, 
1987).  
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However, during the rainy season the weather of the study area is characterized by 
high atmospheric humidity coupled with frequent cloud cover (Gessner et al., 2013). 
For these reasons there has been little experience with field spectroscopy in tropical 
environments.  In  our  study  we  explore  several  methodological  approaches  to 
address  these  difficult  measurement  conditions,  including  derivative  analysis. 
Although  it  is  known  in  general  that  derivative  analysis  is  able  to  enhance 
information  extraction  from  hyperspectral  data  (Knox  et  al.,  2010),  it  has  not  yet 
been  tested  to  specifically  overcome  the  difficult  measurement  conditions  of  a 
tropical environment. 
As  visible  and  near‐infrared  (VNIR)  spectra  have  a  close  relationship  with  plants’ 
biochemical characteristics  (Pullanagari et al., 2012),  it might be  feasible  to  reduce 
the  spectral  range  to  these  bands  which  would  allow  for  using  smaller  and more 
affordable  VNIR  field  spectrometers  in  future  studies.  Until  now,  however,  the 
feasibility of this half‐range approach to model BM and ME of tropical vegetation has 
not been tested. 
Our  study  aims  at  evaluating  the  feasibility  of  canopy‐scale  spectroscopy  by 
correlating  forage  quantity  and  quality  variables  to  reflectance  of  tropical 
rangelands.  For  this  purpose, we  (1)  identify  reflectance  features  and  (2)  evaluate 
methods  that  might  enhance  our  ability  to  assess  forage  characteristics  under 
tropical measurement conditions.  In addition, we (3) test the feasibility of reducing 
the spectral range to the VNIR spectrum. 
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Materials and Methods 
Study area 
The study area covers ca. 530 x 200 km, and reaches from central Ghana to northern 
Burkina Faso. It comprises a steep gradient of climatic aridity. The climate is tropical, 
with a rainy season from May to August in the semi‐arid north, and April to October 
in the humid south‐east (Figure 2.1‐1). 
 
 
Figure 2.1‐1: Map of study area and sites. Vegetation zones follow White (1983). The steep gradient 
of climatic aridity in the study area is indicated by isohyets of mean annual precipitation.  
Geology is mainly determined by migmatite in the north and sandstone in the south. 
Landforms consist of small rocky elevations surrounded by sedimentary basins (Butt 
& Bristow, 2013).  
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Study design and spectral reflectance measurements 
As  recommended  by  Feilhauer  and  Schmidtlein  (2011)  and  Marten  et  al.  (1989), 
reflectance  data  were  sampled  over  a  wide  range  of  vegetation  types  and  over 
different  phenological  stages.  Hence,  sampling  sites were  spread  along  the  north‐
south gradient. The research area was roughly divided into three zones of different 
precipitation  regimes  (high:  mean  annual  precipitation  (MAP)  >  1000  mm; 
intermediate: MAP 800‐1000 mm: low: MAP < 800 mm; see Figure 2.1‐1) to assure a 
spatial  spread of  sampling  zones.  Furthermore, we used a geological map  to place 
sites within major geological units, and a geomorphological map to select sites with 
an  undulating  landform.  At  study  sites,  we  applied  a  stratified  random  sampling 
approach  (stratified by  topographic position; Table 2.1‐1). Due  to a heterogeneous 
distribution of grazing pressure in a savanna landscape (Linstädter et al., 2014), the 
sampling design also (non‐explicitly) covered different levels of grazing pressure. 
 
Table 2.1‐1: Number of samples analysed for metabolisable energy (ME) and green biomass (BM) per 
precipitation zone and slope position (lowland, footslope or upslope). 
Precipitation 
zone 
ME  BM 
Lowland  Footslope  Upslope  Lowland  Footslope  Upslope 
High  11  15  11  10  14  9 
Intermediate  19  4  4  19  4  4 
Low  22  4  11  24  6  15 
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Data were collected during the 2012 rainy season. Measurements were performed 
with a FieldSpec 3 Hi‐Res Portable Spectroradiometer  (ASD  Inc., Boulder, CO, USA) 
which  detects  light  in  a  spectral  range  from  350  –  2500 nm,  recorded  by  three 
separate sensors (VNIR, SWIR 1, SWIR 2). The spectral resolution of the instrument is 
3 nm (FWHM) at 700 nm and 10 nm (FWHM) at 1400 nm and 2100 nm, respectively 
but was interpolated to 1 nm resolution (ASD Inc., 2006). Altogether, 129 plots were 
sampled  on  21  sites  (Figure  2.1‐1).  Several  samples  could  not  be  used  for  model 
calibration  due  to  partial  sample  losses  and  measurement  errors  in  the  lab.  This 
reduced the number of samples to 101 (metabolisable energy, ME) and 105 (green 
biomass, BM). 
Prior to each measurement, a calibration to current light conditions and a reference 
to  reflectance were done using a Zenith alucore  reflectance  target. Measurements 
were  taken  at  ca.  1.30 m  above  canopy,  and  thus  for  an  area  of  ca.  0.25 m² 
(hereafter  “plot”).  The  device  was  set  to  an  internal  averaging  of  fifty  single 
measurements  into  one  reflectance  curve.  For  variance  testing,  we  collected  five 
individual measurements per plot.  
Assessment of standing herbaceous green biomass and its forage quality 
After spectral measurements, the plot area was clipped to stubble height (ca. 1 cm). 
Plant samples were air‐dried and shipped to the laboratory of the Institute of Animal 
Science, University  of  Bonn  (Germany).  Samples were oven‐dried  (60°C,  >  48 h)  to 
obtain  standing  BM which  equals  green  BM  since  only  predominantly  green  plots 
were sampled. Dried samples were ground to pass a 1‐mm screen size (Retsch SM1; 
Retsch,  Haan,  Germany)  for  analysis  of  in  vitro  gas  production  (GP)  using  the 
Hohenheim gas test (HGT; Menke and Steingass (1988)). Crude protein (CP) content 
was  determined  by  LUFA  NRW  (Münster,  Germany)  using  Kjeldahl´s  method 
(method  4.1.1;  VDLUFA  (2012)).  The  ME  was  calculated  using  equation  16e  by 
Menke and Steingass (1988): 
ME (MJ kg‐1 dry matter, DM) = 2.20 + 0.1357 GP + 0.0057 CP + 0.0002859 CP², where 
GP is expressed as ml 200 mg‐1 DM and CP is expressed as g kg‐1 DM.  
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Regression models for forage characteristics 
To address  the  characteristic  instability of  atmospheric  conditions during  the  rainy 
season of tropical savannas (Hayward & Oguntoyinbo, 1987), we used only spectral 
measurements  showing  consistent  reflectance  curves.  In  this  way,  outliers  and 
measurements  taken  under  shifting  atmospheric  conditions  were  omitted. 
Remaining  measurements  were  averaged  to  obtain  single  per‐plot  reflectance 
spectra. 
For model calibration, spectra were smoothed using a Savitzky‐Golay filter (Savitzky 
& Golay, 1964). To account for different levels of noise in the spectra, individual filter 
adjustments  were  used  (Table  2.1‐2).  The  signal‐to‐noise  ratio  was  increased  via 
adjusted filter sizes to reduce noise (SWIR region) but preserving important spectral 
features  (NIR  region).  To  avoid  artefacts  in  the  spectral  curve,  jump  points  were 
placed  in  noisy  regions  of  strong  interference with  atmospheric  gases which were 
excluded from consecutive analyses. 
Spectral range [nm]  Polynomial degree  Window size 
350 to 1350  5  45 
1351 to 1850  5  61 
1851 to 2400  5  111 
 
A  partial  least‐squares  regression  (PLSR; Wold,  Sjöström,  and  Eriksson  (2001)) was 
used  to  model  the  relations  between  spectral  data  and  target  variables  (ME  and 
BM).  Similar  to  principal  component  analysis,  PLSR  reduces  the  volume  and 
dimensionality of spectral data by applying a linear transformation to identify a small 
number  of  “latent”  vectors  (Vinzi,  2010).  It  aims  to  retain  only  significant 
components with  a  high  explanatory  power  in  subsequent  regression  (Harsanyi  & 
Chang, 1994). PLSR is a good choice when the number of explanatory variables (i.e. 
spectral bands) is greater than the number of observations (Wold et al., 2001), which 
is the case in our study.  
Table 2.1‐2: Adjustments of  the Savitzky‐Golay  filter used  to  smooth  spectral data  showing varying 
levels of noise over the spectral range.  
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We  used  the  PLSR  implementation  in  the  R  package  “autopls”  (Schmidtlein, 
Feilhauer, & Bruelheide, 2012), which provides an automated backward selection of 
bands. The filtering rule in the iterative feature selection was based on significance 
in  jackknifing. The proportion of removed independent variables per  iteration (10% 
or 25%) was determined by model improvement in validation. During PLSR, we also 
performed multiplicative scatter correction  (Martens & Naes, 1992) and brightness 
normalization of reflectance spectra (Feilhauer et al., 2010). 
Model  validation was based on  two  approaches.  First,  an  adapted  cross‐validation 
was performed by successively excluding all plots pertaining to one of the 21 sites. 
This  method  (“leave‐one‐site‐out”,  losoCV,  as  implemented  in  the  R  package 
“autopls”), mitigates  the effects of  spatial  autocorrelation.  Second,  a  one hundred 
times  repeated  cross‐validation  was  done  by  excluding  randomly  25%  of  all  data 
points.  To  evaluate  model  fit,  we  calculated  normalized  root  mean  square  error 
(nRMSE) in validation. 
Reduction of spectral range  
To evaluate  the suitability of a  reduced spectral  range,  spectra  taken with  the  full‐
range  spectroradiometer  were  cut  to  half‐range  (350  –  1075 nm),  and  separate 
models were calibrated with the same methodology as for full spectra. This allowed 
a direct comparison of models based on the two spectral ranges.  
Spectral preprocessing  
To test whether preprocessing techniques could increase the accuracy of regression 
models  under  tropical  measurement  conditions,  first  and  second  derivative 
calculations  were  applied  (Laba  et  al.,  2005;  Thulin  et  al.,  2012).  In  this  study,  a 
commonly  used  approximation  of  the  derivative  spectrum  was  attained  by 
calculating the differences between all consecutive values of the spectrum. 
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Results 
Reflectance as a proxy of forage characteristics 
For  the  two  proxies  of  forage  quality  and  quantity,  a  broad  range  of  values  was 
sampled.  Values  for  ME  ranged  from  4.6  to  17.2 MJ kg‐1 DM  (median:             
9.1 MJ kg‐1 DM), values for BM from 33.9 to 1336.6 g m‐2 (median: 205.08 g m‐2).  In 
the case of BM, data was log‐transformed to obtain a normally distributed data set. 
For ME  and  BM, moderate  PLSR model  fittings were  achieved with  full‐range  and 
half‐range spectra using unprocessed spectra (Table 2.1‐3). 
Table 2.1‐3: Summary of model fittings for forage characteristics using partial least‐square regression. 
High  adjR2  values  and  low  nRMSE  values  indicate  a  good  fit  of  the  regression  models.  For  model 
calibration,  full‐range  (Full)  and  half‐range  (Half)  spectra were  used,  respectively. Model  validation 
was done via leave‐one‐site‐out (VALLOSO) and repeated cross validation (VALCV). 
Model  adj
R2  adjR2  nRMSE [%]  nRMSE [%] 
VALLOSO  VALCV  VALLOSO  VALCV 
MEFull  0.56  0.55  11.7  11.8 
MEHalf  0.43  0.47  13.2  12.8 
BMFull  0.64  0.66  11.3  11.1 
BMHalf  0.66  0.64  11.0  11.4 
 
Values of adjR² were clearly lower (0.08 ‐ 0.23) for the two models for forage quality 
(MEFull, MEHalf) compared to the two models for forage quantity (BMFull, BMHalf) which 
reached values up to 0.66. Similarly, relative errors for BMFull and BMHalf (ca. 11.2%) 
were lower than for MEFull and MEHalf (around 11.7 and 13%, respectively), indicating 
less residual variance. For ME models, model fit decreased when the spectral range 
was reduced, while the two models for BM performed equally well (BMFull and BMHalf; 
see Table 2.1‐3). 
To  quantify  the  variance  in  reflectance  that  explains  ME  and  BM,  we  calculated 
correlations  between  fitted  ME  and  measured  BM  and  vice  versa  (Table  2.1‐4). 
Results revealed that no model was directly positively influenced by the other forage 
characteristic. 
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Fitted  Observed  r  P‐value 
MEFull  BM  ‐0.32  0.0016 
MEHalf  BM  ‐0.36  0.0003 
BMFull  ME  ‐0.1  0.3562 
BMHalf  ME  ‐0.12  0.2336 
 
Independent  variables  selected  during  backward  selection  were  often  related  to 
known spectral features of relevant plant constituents. We checked this congruence 
for  the  models  MEFull  (32  independent  variables)  and  BMFull  (37  independent 
variables, Figure 2.1‐2). Variables were often selected from the VNIR region whereby 
for the model for ME a large number of highly significant variables appeared in the 
SWIR between 2000 and 2300 nm. 
Table 2.1‐4: Correlation of fitted ME and BM values with observed BM and ME values, respectively, 
revealed that no model was directly positively influenced by the other forage characteristic.  
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 Figure  2.1‐2:  Regression  coefficients  of  variables  selected  during  PLSR  backward  selection  for  the 
models for ME and BM. Levels of significance are indicated by different colours. The image is overlaid 
by the mean spectrum. Highly significant variables that fall into regions of known absorption features 
(Curran, 1989) are labelled (see Table 2.1‐5). 
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Table  2.1‐5:  Spectral  regions  of  highly  significant  independent  variables  in  the  model  and  their 
functional link to absorption features of foliar chemicals (according to Curran (1989)). 
Target variable  Wavelength [nm]  Associated chemical(s)  Electron transition or bond vibration 
BM  430  Chlorophyll a  Electron transition 
ME  660  Chlorophyll a  Electron transition 
BM  990  Starch  O‐H stretch, 2nd overtone 
BM  1120  Lignin  C‐H stretch, 2nd overtone 
ME  2060  Protein, Nitrogen 
N=H bend, 2nd overtone/ 
N=H bend/N‐H stretch 
ME  2080  Sugar, Starch  O‐H stretch/O‐H deformation 
ME  2250  Starch  O‐H stretch, O‐H deformation 
 
Many  significant  spectral  bands  selected  for  model  calibration  can  be  linked  to 
known absorption features of foliar chemicals. These absorption features are related 
to chlorophyll and protein, but more prominently to energy‐yielding compounds like 
starch,  sugar  and  cell‐wall  carbohydrates  (cellulose,  hemicelluloses)  as  well  as 
structural elements like lignin. 
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Effects of preprocessing techniques on model performance 
In most cases model fits could be improved by applying preprocessing techniques to 
spectral data (Table 2.1‐6; models with the lowest nRMSE are underlined). 
Table 2.1‐6: Model fittings for the regression of ME and BM on full‐range (Full) and half‐range (Half) 
spectral data using first (D1) and second (D2) derivative transformation, respectively. Validation was 
done via leave‐one‐site‐out (VALLOSO) and repeated cross validation (VALCV). 
Model  adj
R²  adjR² 
nRMSE 
[%] 
nRMSE 
[%]  Model  adj
R²  adjR² 
nRMSE 
[%] 
nRMSE 
[%] 
VALLOSO  VALCV  VALLOSO  VALCV  VALLOSO  VALCV  VALLOSO  VALCV 
MEFull‐D1  0.66  0.65  10.2  10.4  BMFull‐D1  0.60  0.62  11.9  11.7 
MEHalf‐D1  0.48  0.49  12.7  12.5  BMHalf‐D1  0.60  0.61  11.9  11.9 
MEFull‐D2  0.83  0.83  7.3  7.3  BMFull‐D2  0.75  0.75  9.4  9.4 
MEHalf‐D2  0.65  0.64  10.4  10.5  BMHalf‐D2  0.70  0.70  10.3  10.4 
 
Best  model  fittings  were  attained  through  second  derivative  calculation  and  full‐
range  data  for  both  forage  characteristics  (MEFull‐D2  and BMFull‐D2).  These models 
featured adjR² values up to 0.83 (ME) and 0.75 (BM), while nRMSE values dropped to 
only 7.3% (ME) and 9.4% (BM). Applying second derivative calculation also resulted 
in  the  lowest  nRMSE  values  for  the  BM  and ME models  using  a  reduced  spectral 
range  (BMHalf‐D2,  MEHalf‐D2).  Model  validations  were  stable,  since  differences 
between VALLOSO and VALCV values were generally small (0.1 – 0.4%). 
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Discussion 
We obtained good fits for models of forage quality (metabolisable energy, ME) and 
quantity  (aboveground  green  biomass,  BM)  using  second  derivative  reflectance 
detected with field spectroscopy. This opens up new perspectives for a prospective 
use  of  remote  sensing  in  rangeland  management  and  monitoring  and  points  to 
alternatives for a fast and affordable detection of rangeland conditions. 
Reflectance as a proxy of forage properties 
Field spectroscopy studies typically rely on chemical constituents of plants as proxies 
for forage quality, such as nitrogen (Starks, Zhao, & Brown, 2008), CP (Biewer et al., 
2009b),  and  phosphorus  (Mutanga  et  al.,  2004).  Although  these  proxies  may  be 
useful  to  evaluate  certain  aspects  of  forage  quality,  they  do  not  give  a  direct 
estimate  of  nutritive  value  for  livestock  (van  Soest,  1994).  To  overcome  these 
caveats, we directly quantified forage quality as ME, based on laboratory analyses of 
HGT (Menke & Steingass, 1988) and CP. Since rumen fermentation  is closely  linked 
to  carbon  dioxide  and  methane  production  (Getachew  et  al.,  1998),  the  HGT  in 
combination  with  CP  is  a  more  accurate  method  for  assessing  nutritional 
information,  at  the  same  time  accounting  for  rumen  microbial  degradation 
characteristics  (El  Hassan  et  al.,  2000)  caused  by  anti‐nutritional  compounds 
(Getachew et al., 1998). 
In  contrast,  the  few  studies  that  have  previously  linked  ME  to  in  situ  measured 
reflectance spectra relied on near‐infrared (NIR) spectroscopy to model ME of dried 
plant  material,  e.g.  for  grassland  (Biewer  et  al.,  2009b;  Perbandt,  Fricke,  & 
Wachendorf, 2010; Pullanagari et al., 2012) and maize biomass (Perbandt, Fricke, & 
Wachendorf,  2011).  However,  relating  forage  variables  estimated  by  NIR 
spectroscopy to field spectroscopy may obviously imply a circular reasoning. Hence, 
our study is the first to establish calibration models between spectral data measured 
in the field and ME measurements based on wet chemical analysis. 
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The ME showed strong correlations with wavelengths that can be related to starch 
and  protein  contents  in  plant  material  (cf.  Figure  2.1‐2,  Table  2.1‐5).  These 
associations  conform  to  expectations,  since  gas  production  in  the  rumen  and, 
likewise,  in  an  in  vitro  system  resembling  the  rumen  conditions  such  as  HGT,  is 
mainly affected by the fermentation of carbohydrates (Getachew et al., 1998) while 
CP  strongly  contributes  to  a  high  energy  content  of  forage.  In  comparison,  high 
correlations  between  BM  and  spectral  bands  can mainly  be  related  to  adsorption 
features  of  chlorophyll  and  of  structural  components  like  lignin.  It  is  necessary  to 
clarify that the vegetation´s BM and ME values are not directly correlated to spectral 
reflectance  but  the  concentration  of  organic  compounds  is  correlated  to  known 
adsorption features within the spectrum (Curran, 1989). 
Several  spectral  regions selected by PLSR have also been selected  in other studies, 
e.g. 655 nm, 2085 nm (Pullanagari et al., 2012) and 2084 nm (Biewer et al., 2009b) 
for the ME model and 990 nm and 1116 nm for the BM model (Biewer et al., 2009a). 
This further underlines the purposeful selection of spectral indicators during PLSR. 
The negative correlation between fitted and observed forage variables (Table 2.1‐4) 
agrees  with  previous  observations  of  rangelands’  decreasing  forage  quality  with 
increasing biomass (Moreno García et al., 2014), and underlines the independence of 
both models. 
Robustness and transferability of models 
We  aimed  to  establish  robust  and  transferable  regression  models  for  forage 
characteristics of pastures situated in West Africa’s tropical Sudanian savannas. For 
this purpose,  calibration data  should  ideally  include all  possibly occurring  states of 
the target variable (Thulin et al., 2012).  
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As  forage  characteristics  in  a  given  year  mainly  depend  on  a  pasture’s  floristic 
composition (which is basically driven by climate, topography and grazing) and on its 
phenological stage (Anderson et al., 2007; Holmes et al., 1987), study sites covered 
almost  the entire climatic gradient of  the Sudanian zone, and measurements were 
spread over local gradients of grazing and topography. As we also sampled over an 
entire growth period, our data set comprised a wide range of vegetation types and 
states of Sudanian savannas.  
Our study design successfully captured a broad range (difference between maximum 
and  minimum  value)  of  forage  characteristics,  i.e.  12.62 MJ kg‐1 DM  for  ME  and 
1302.68 g m‐2  for  BM.  For  ME  values,  this  can  be  partly  attributed  to  one  plot 
showing an uncommonly high CP content of 18.4%. However, this value (and hence 
the derived ME) still represents a plausible value for tropical grasses (Minson, 1990). 
Comparable studies mostly featured lower biomass ranges, e.g. 331.6 g m‐2 (Zhang et 
al., 2014) and 721.3 g m‐2 (Kawamura et al., 2008). Zhang et al. (2014) also sampled a 
climate  gradient  in  Inner  Mongolia  over  different  land  use  intensities.  However, 
while  they  captured  a  range  of  MAP  varying  between  150 mm  and  400 mm,  our 
study  captured  a  range  of  600 mm  to  1200 mm  corresponding  to  UNEP  aridity 
indices  (Middleton &  Thomas,  1997)  of  0.31  (semi‐arid)  to  0.69  (humid).  Although 
the achieved high variability of forage variables is prerequisite for the calculation of 
robust  models,  it  inevitably  hampered  model  accuracy,  since  different  spectral 
signatures  may  have  been  connected  to  the  same  forage  characteristic.  Many 
studies  (e.g.  Biewer  et  al.  (2009a); Mutanga  et  al.  (2004);  Serrano,  Penuelas,  and 
Ustin  (2002)) have  found  that  splitting  the dataset  into more homogenous subsets 
increased  model  performance.  However,  since  our  primary  goal  was  to  calibrate 
robust models we refrained from separating the dataset into subsets. 
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Methods to address difficult measurement conditions 
In tropical biomes such as West Africa’s Sudanian savannas, it is particularly difficult 
to  assess  forage  characteristics  via  field  spectroscopy  due  to  variations  in  surface 
irradiance  caused  by  varying  cloud  cover  (Fensholt,  Sandholt, &  Rasmussen,  2004; 
Gessner et al., 2013), and due to inferences from soil reflectance (Okin et al., 2001) 
caused  by  low  vegetation  cover  (Bationo  &  Buerkert,  2001).  We  successfully 
addressed these problems by several methodological approaches.  
First,  we  tested  first  and  second  derivative  calculation,  as  this  preprocessing 
technique can be crucial for the success of hyperspectral imaging approaches under 
difficult  measurement  conditions  (Thulin  et  al.,  2012).  We  found  that  model 
performances could be considerably improved when using second derivative spectra 
for model calibration. This could be explained by the fact that derivative analysis can 
suppress  interference from soil background reflectance (Demetriades‐Shah, Steven, 
&  Clark,  1990),  because  the  second  derivative  of  soil  spectra  is  close  to  zero. 
Additionally, Tsai and Philpot (1998) showed that second‐order or higher derivatives 
are  hardly  influenced  by  illumination  intensity.  Hence  derivative  calculation  also 
helped  to  standardize  spectral  measurements  taken  under  varying  illumination 
conditions.  Thus  derivative  calculation  was  crucial  for  enabling  field  spectroscopy 
under difficult measurement conditions. Additionally, continuum removal (Mutanga 
et  al.,  2005)  and  logarithm of  reciprocal  reflectance  (LOG1/R;  Thulin  et  al.  (2012)) 
were  tested  to  enhance  information  extraction  but  did  not  perform  better  than 
derivative transformation (data not presented). 
Two other techniques contributed to model improvement. As derivative calculation 
may intensify high‐frequency noise, we implemented a filtering scheme adapted to 
differing  noise  levels  over  the  spectral  range.  To  address  the  problem  that  PLSR 
usually  select a comparatively high number of  independent variables, we  removed 
insignificant  variables  using  backward  selection.  Although  these  methods  greatly 
improved  model  fits,  models  may  still  be  weakened  by  the  high  variability  of 
illumination. 
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Effects of reduced spectral range 
Half‐range  models  often  had  a  lower  accuracy  than  full‐range  models,  but  still 
rendered  satisfactory  results.  This  corroborates  findings  from  studies  with  a 
comparable reduction of spectral coverage (Asner et al., 2011; Biewer et al., 2009a, 
2009b). The decreased performance of half‐range models could be explained by the 
fact that (especially for ME) significant variables were, as in other studies (Numata et 
al.,  2007),  located  in  the  rear  NIR  and  SWIR  region,  and  thus  outside  of  the  half‐
range  spectrum.  Consequently,  based  on  the  results  of  our  simulations we  expect 
that it is possible to find good regression models for BM while for ME it is most likely 
that regression fit will decrease when a half‐range spectrometer is used. Depending 
on  the  priorities  of  a  study,  VNIR  field  spectrometers  will  be  a  suitable  and  cost‐
effective  alternative  to  full‐range  spectrometers.  However,  simulating  the  spectral 
ranges  of  spaceborne  imaging  spectrometers  or  multispectral  satellites  such  as 
Sentinel was beyond the scope of this study. 
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Conclusion 
Expected  climatic  uncertainties  and  associated  challenges  for  rangelands  in  West 
Africa make  it  advisable  to monitor  the dynamics  of  forage provision within  these 
ecosystems. Spectroscopy offers promising tools to achieve this objective but suffers 
from  frequent  cloud  cover,  high  humidity,  and  sparse  vegetation  cover.  By  using 
derivative spectra and methods to improve model robustness it could be shown that 
spectral data can be successfully linked to variables of forage quality and quantity in 
tropical grasslands despite unfavourable measurement conditions.  
To our knowledge, forage quality as the ME content determined by HGT and CP has 
never been modelled in hyperspectral studies. It is an innovative method, since it is 
able to integrate several factors to determine the effective forage value. The derived 
models are planned to be used  in  remote sensing analyses, whereby the  launch of 
new  satellites  (e.g.  ESA´s  Sentinel‐2)  and  the  availability  of  routinely  processed 
vegetation indices (e.g. Envisat MERIS terrestrial chlorophyll index MTCI; Boyd et al. 
(2011)) will  foster an  in‐depth analysis of vegetation states  in  the  research area. A 
successful transfer will enable a monitoring of rangeland states over wide spatial and 
temporal ranges, which could be of great value for the documentation of combined 
effects  of  climate  change  and  land‐use  change  on  forage  provision,  and  for  the 
optimization of livestock management in these degradation‐prone regions. 
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2.2 DRIVERS OF FORAGE SUPPLY IN SAVANNA ECOSYSTEMS 
Abstract 
Livestock  rearing  is  the  most  important  agricultural  activity  in  global  drylands, 
making  forage  supply  an  essential  ecosystem  service  (ES).  Most  drylands  will 
experience increasing levels of climatic aridity and land‐use pressure in the future. As 
few  studies  account  for  combined  effects  of  these  global  change  drivers,  we  still 
have a limited understanding of how these drivers jointly shape forage supply. Here, 
the concept of social‐ecological systems (SESs) is useful, as it helps to formalize the 
complex interrelationships of drivers. Taking advantage of steep gradients of climatic 
aridity  and  land‐use  pressure  in West  Africa,  we  applied  a  crossed  space‐for‐time 
substitution to capture combined effects of climate and  land‐use change on forage 
supply. We have operationalized the SES concept via structural equation modelling, 
and analysed how drivers directly or indirectly affected forage quantity, quality and 
their  integrated  proxy  (metabolisable  energy  yield).  Results  demonstrate  that 
contemporary dryland SESs are mainly controlled by land‐use, which has often been 
used as a proxy for other variables, such as climatic aridity. Aridity was also directly 
linked to a higher risk of vegetation degradation, indicating that future drylands will 
be  less  resilient  to  grazing  pressures.  The  importance  of  land‐use  drivers  for  ES 
provision  implies  that  sustainable  grazing  management  could  potentially  mitigate 
detrimental  climate  change  effects.  However,  model  effects  mediated  by 
intermediate variables, such as aridity, short‐term vegetation dynamics, and weather 
fluctuations,  make  it  extremely  difficult  to  predict  climate  change  effects  on  ESs. 
Integrating  structural equation modelling  into  the well‐defined SES concept  is  thus 
highly useful  to disentangle complex  interdependencies of global  change drivers  in 
dryland  rangelands,  and  to  analyse  drivers’  direct  and  indirect  effects  on  ESs. Our 
novel approach can thus foster a deeper understanding of patterns and mechanisms 
driving  ecosystem  service  supply  in  drylands,  which  is  essential  for  establishing 
sustainable management under conditions of global change. 
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This chapter has been submitted to Global Environmental Change as: 
Ferner, J., Schmidtlein, S., Guuroh, R. T., Lopatin, J., Linstädter, A., 2018. The future 
of  feed: Disentangling  effects  of  climate  and  land‐use  change  on African  drylands’ 
forage supply.  
 
Introduction 
Livestock rearing is the dominant land‐use sector on earth and plays a critical role in 
human  nutrition  and  food  security  (Godber  &  Wall,  2014;  Herrero  &  Thornton, 
2013). Approximately 40 percent of the world’s agricultural gross domestic product 
is  derived  from  livestock  rearing,  providing  one‐third  of  mankind’s  protein  supply 
and supporting livelihoods for one billion of the world’s poor in the developing world 
(Steinfeld  et  al.,  2006).  Livestock  rearing  is  also  the  primary  type  of  land‐use  in 
drylands, which comprise arid, semi‐arid and dry‐subhumid ecosystems (Adeel et al., 
2005). As drylands support many socially disadvantaged groups that rely heavily on 
grazing and farming (Godber & Wall, 2014),  livelihood security  in drylands  is highly 
dependent  on  the  “forage”  ecosystem  service  that  is  provided  by  rangeland 
vegetation  (Adeel  et  al.,  2005;  Phelps & Kaplan,  2017).  Livestock production often 
compensates  for  negative  effects  of  climatic,  market  and  disease  shocks  on 
livelihood  security  by  diversifying  risk  and  increasing  income  (Martin  et  al.,  2016; 
Thornton et al., 2007). 
In  many  dryland  regions  such  as  those  in  Sub‐Saharan  Africa,  increasing  local 
demands  for  livestock  products  will  also  increase  demands  for  forage  (Herrero  & 
Thornton, 2013). These changing land‐use patterns may exert detrimental feedbacks 
on  ecosystem  functions  and  on  the  supply  of  ecosystem  services  (ESs),  including 
forage provision (Guuroh et al., 2018; Reynolds et al., 2007; Vandandorj et al., 2017). 
Various  abiotic  and  biotic  factors  may  interactively  contribute  to  this  “feedback 
spiral” towards degradation (King & Hobbs, 2006). 
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Besides  changing  land‐use,  climate  change  constitutes  another  severe  threat  to 
dryland  rangelands worldwide  (Maestre,  Salguero‐Gómez, & Quero, 2012; Ruppert 
et  al.,  2015).  Climate  change  effects  on  drylands  will  be  particularly  strong,  with 
most  drylands  projected  to  experience  an  even more  pronounced  climatic  aridity 
(Maestre  et  al.,  2012).  Although  it  is  widely  acknowledged  that  global  drivers  of 
change  interact,  we  still  have  a  limited  understanding  how  they  shape  ES  supply 
through their various  interdependencies  (Oliver & Morecroft, 2014).  In  this  regard, 
Guuroh et al.  (2018)  recently contributed  to a better understanding of  the  relative 
importance of global change drivers on ES supply, including forage provision, in Sub‐
Saharan  Africa.  However,  this  study  was  not  designed  to  investigate  direct  and 
indirect  effects  of  land‐use  and  climate  change  on  ESs  and  this  remains  a  critical 
knowledge gap. 
To  formalize  and  disentangle  the  joint  effects  of  global  change  drivers  on  ES 
provision from dryland rangelands, the concept of social‐ecological systems (SESs) is 
particularly useful  (Huber‐Sannwald et al., 2012;  Linstädter et al., 2016). Within an 
SES,  a  dynamic  co‐adaptation  exists  between  human  decision‐making  and  ES 
provision. Hence, human and ecological subsystems are coupled and  interlinked by 
diverse drivers operating across multiple scales (Stafford Smith et al., 2007). 
Another  characteristic  of  dryland  rangelands  is  the  high  intra‐seasonal  and  short‐
term variability  in  forage provision.  Firstly,  forage provision  in  seasonal  climates  is 
always  subject  to  periodic  fluctuations  due  to  the  phenological  development  of 
plants  (Butt  et  al.,  2011).  Secondly,  variable  weather  conditions  can  trigger 
substantial  short‐term  vegetation  responses,  especially  at  the  beginning  of  the 
growing  season  (Brüser  et  al.,  2014).  Finally,  disturbances  such  as  grazing  and  fire 
may  cause  an  immediate  loss  of  plant  biomass  (Augustine  & McNaughton,  2006; 
Oesterheld et al., 1999). Due to a variety of anthropogenic disturbances overlaying 
other  sources  of  spatio‐temporal  variability,  spatio‐temporal  patterns  in  forage 
provision are particularly complex in sub‐Saharan Africa (Brottem et al., 2014). 
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Besides  the  inherent  complexity  of  dryland  SESs  and  the  importance  of  intra‐
seasonal  and  short‐term  variation,  there  is  a  third  reason  for  our  limited 
understanding  of  how  global  environmental  changes  modulate  ES  provision  on  a 
regional  scale: global  change  implies changes  in multiple biotic and abiotic  factors. 
This hampers the disentanglement of their direct and indirect effects on ecosystem 
services. In this context, structural equation modelling (SEM) is increasingly applied, 
as it allows direct and indirect drivers (i.e. the effect that a variable A exerts over a 
variable B by a mediator variable C), as well as combined effects on target variables 
to  be  separated  (Eldridge &  Delgado‐Baquerizo,  2017;  Gaitan  et  al.,  2014;  Ochoa‐
Hueso et al., 2018). These effects are usually shown via path diagrams with linkages 
or pathways between variables. 
Identifying  such  effect  pathways  and  the  variables  that mediate  these  effects  (via 
indirect  linkages)  would  support  monitoring  and  early‐warning  systems  to  foster 
adaptive livestock management strategies (Stuth et al., 2005). Furthermore, knowing 
direct  and  indirect  effects  of  climate  and  land‐use  change  on  forage  supply  at  a 
regional level would enhance our ability to understand and predict impacts of global 
change on this critical ecosystem service (Martin et al., 2014). 
To achieve such an understanding, one of the most efficient study approaches is to 
exploit natural gradients in climate and land‐use (Oliver & Morecroft, 2014). Here we 
take advantage of the fact that in West Africa’s Sudanian savannas, a steep regional 
gradient of climatic aridity  is overlain by sharp  local gradients of  land‐use pressure 
(Ferner et al., 2015; Guuroh et al., 2018; Ouédraogo et al., 2015). Hence, we can use 
a  crossed  space‐for‐time  substitution  for  both  climate  and  land‐use  change, while 
previous ES studies typically focussed either on climate change (Valencia, Quero, & 
Maestre, 2016; Yuan et al., 2017) or land‐use change (Allan et al., 2015) and assessed 
only a limited set of drivers (Oliver & Morecroft, 2014). 
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The aim of our study is to assess the simultaneous effects of climate change and land 
use on the quality and quantity of the African drylands’ forage supply. Uniquely, our 
study formalizes the direct and indirect effects of global drivers of change through a 
SES  approach,  and  quantifies  direct  and  indirect  effects  via  structural  equation 
modelling (SEM). We test three hypotheses: (H1) Combining the SES framework with 
SEM  helps  to  disentangle  causal  relationships  underlying  land‐use  and  climate 
change effects on forage supply; (H2) SEM also helps to detect feedback pathways of 
long‐term and short‐term drivers; and (H3) global environmental change has strong 
indirect effects on forage supply that can either strengthen or counteract  its direct 
effects.   
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Materials and Methods 
Study area 
 
Figure 2.2‐1: Map of  study area and  sites with vegetation  zones based on White  (1983).  The  study 
area was separated into three zones of increasing aridity based on isohyets: 1200‐1000 mm = zone 1, 
1000‐800 mm = zone 2, 800‐600 mm = zone 3 (www.worldclim.org). In each zone, the full  length of 
the  respective  land‐use  pressure  gradient  was  sampled,  ranging  from  ungrazed  sites  in  protected 
areas over moderately grazed sites to heavily grazed sites close to settlements. 
The  study  area  spans  northern  Ghana  to  central  Burkina  Faso,  and  covers  ca. 
106 000 km²  in  West  Africa’s  Sudanian  savannas  (Figure  2.2‐1).  The  climate  is 
characterized  by  a  rainy  season  from  May  to  August  in  the  north,  and  April  to 
October  in  the  southeast.  The  area  includes  a  steep  gradient  of  climatic  aridity, 
ranging from a mean annual precipitation (MAP) of 600 mm in the north to 1200 mm 
in  the  southeast  (Figure  2.2‐1).  This  corresponds  to  aridity  indices  (Middleton  & 
Thomas, 1997) of 0.31 (semi‐arid) to 0.69 (humid).  
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The main  geological  units  are migmatite  in  the  north  and  sandstone  in  the  south 
(Ferner et al., 2015), corresponding to plinthosols and lixisols as the main soil types 
(FAO/IIASA/ISRIC/ISSCAS/JRC,  2012).  The  Sudanian  savannas  in  the  study  area 
(Figure  2.2‐1)  constitute  a  belt  of  farmed  parkland  savanna  (Maranz,  2009)  with 
>3000 years of  livestock  farming  (Ballouche & Neumann, 1995). Outside protected 
areas,  recent  land‐use  consists  of  a  mosaic  of  fallows,  non‐arable  land,  forest 
fragments and fields (Friedl et al., 2010). 
Study design 
Social‐ecological systems 
We used a social‐ecological system (SES) perspective (Huber‐Sannwald et al., 2012; 
Linstädter et al., 2016) to asses the dynamic coadaptation between human decision‐
making  and  the  environment’s  provision  of  ecosystem  services.  Hence,  we 
distinguished between a SES’s human and ecological subsystem; these are coupled 
and interlinked by diverse drivers operating across multiple scales (Stafford Smith et 
al., 2007). According to the SES framework proposed by Stafford Smith et al. (2007), 
three types of drivers are distinguishable, resulting in six possible interdependencies 
(Figure 2.2‐2a). These are ecological drivers (E) which interact within the ecological 
subsystem (EE); external drivers and shocks (X) that directly affect the ecological 
(XE) or social subsystem (XS); and land‐use drivers (S) which interact within the 
social subsystem (SS) or constitute a linkage between the social and the ecological 
subsystem  (SE).  Together  these  drivers  determine  vital  ESs  including  forage 
provision  (Bennett,  Peterson,  &  Gordon,  2009;  Duru  et  al.,  2015)  and  thus  a  key 
ecological‐to‐social  linkage  (ES).  Besides  filling  the  “black  box”  of  interactions 
within the ecological subsystem (EE), our study mainly addresses the question of 
how global change drivers – with climate change as an external driver (X) and land‐
use  change  as  a  social  driver  (S)  –  shape  ecosystem  characteristics  and  ES  supply 
through their various interactions (Figure 2.2‐2b). 
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Figure 2.2‐2: Conceptual  framework  for  studying  interactive effects of climate change and  land‐use 
change on ecosystem services. (a) Six types of interdependencies are distinguishable within a complex 
social‐ecological  system  (SES);  modified  from  Stafford  Smith  et  al.  (2007):  Interactions  within  the 
social  subsystem  (SS) and the ecological  subsystem  (EE) are accompanied by  linkages between 
subsystems, i.e. land‐use effects (SE) and ecosystem services (ES). Furthermore, external drivers 
and shocks may affect the social (XS) and the ecological subsystem (XE). (b) This study explores 
how these  interdependencies modulate the ecosystem service of  forage provision (ES)  in dryland 
rangelands under conditions of global change. It considers climate change effects on both subsystems 
(XE, XS) and land‐use change effects on the ecological subsystem (SE). The driver “protection” 
combines biotic as well as abiotic effects. 
Sampling design 
Our sampling design intended to capture land‐use and topo‐edaphic gradients along 
the regional climatic gradient. For this purpose, we stratified our sampling into three 
zones of climatic aridity (Figure 2.2‐1). In each zone, we covered the full length of the 
respective land‐use gradient by including heavily grazed sites as well as non‐grazed 
sites  in  protected  areas.  We  further  stratified  sampling  at  our  study  sites  by 
topographic  position  (upslope,  footslope  and  lowland)  and  geology  to  capture  soil 
diversity. Field data were collected during the rainy seasons 2012 (June‐September) 
and  2013  (July‐October)  to  include  inter‐  and  intra‐seasonal  dynamics  of  forage 
provision.  To  capture  the  spatio‐temporal  variability  of  various  biotic  and  abiotic 
drivers, we combined data publicly available at the site  level with data recorded at 
the level of vegetation plots (Table 2.2‐1, see also Table A ‐ 1 in the Appendix). Here, 
most variables affecting  the savanna ecosystem  (e.g.,  fire) were acquired  from GIS 
data,  while  data  describing  interactions  within  the  ecosystem  (e.g.,  phenophase) 
were predominantly collected in the field at the (sub‐)plot level.  
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We  sampled  44  sites  along  the  study  area,  14  in  the  most  arid  zone,  15  in  the 
intermediate zone, and 15 in the least arid zone). Each site accounted for 3‐5 plots 
(10 m x 10 m) located at different slope positions within rangelands (i.e. fallows that 
had not been cultivated for >10 years, or non‐arable land; Ouédraogo et al. (2015)), 
obtaining a total of 302 plots. Finally, three circular subplots of 1 m² were randomly 
placed  in  each  plot.  See  details  on  the  variables  measured  at  the  site,  plot  and 
subplot level below. 
Data acquisition 
External drivers (X) 
Data on climate and weather fluctuations were obtained at the site level, assembling 
several  datasets.  From  the  WorldClim  database  (www.worldclim.org),  we  derived 
climate  variables  such  as  mean  temperature,  MAP,  and  precipitation  seasonality 
(Table  2.2‐1).  We  further  calculated  aridity  indices  (Middleton  &  Thomas,  1997) 
using  the  formula  by  Thornthwaite  (1948)  and  extracted  data  on  potential 
evapotranspiration  from  CGIAR‐CSI  Global‐Aridity  and  Global‐PET  Database 
(Trabucco & Zomer, 2009) using  the  formula by Hargreaves, Hargreaves,  and Riley 
(1985). 
We  captured  intra‐seasonal  weather  fluctuations  as  short‐term  changes  in  soil 
moisture.  This  was  estimated  via  two  variables  acquired  from  NASA  (Owe  et  al., 
2008)  based on passive microwave  remote  sensing. We acquired  soil moisture  for 
the fieldwork data collection day (interpolated if necessary), as well as “accumulated 
soil moisture” for the fieldwork data collection day and two preceding days. 
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Ecosystem properties (E) 
Vascular  plant  species  were  recorded  with  their  phenological  stage,  cover  and 
average height at the subplot level by visual  interpretation, and were subsequently 
averaged  to  plot  level.  We  distinguished  six  phenological  stages  (germinating, 
sprouting, shooting, flowering, fruiting, and senescent), using a simplified BBCH scale 
(Hess et al., 1997). Species’ biovolume data (cover x height) and phenological stage 
were  aggregated  into  communities’  phenological  stage  (“phenophase”),  following 
procedures for community‐aggregated traits (Vile, Shipley, & Garnier, 2006). We also 
grouped  species’  biovolume  data  into  the  biovolume  of  (i)  legumes  versus  non‐
legumes,  (ii)  annuals  versus  perennials,  and  (iii)  species  with  a  C4  photosynthetic 
pathway versus non‐C4 species. 
At  the  plot  level,  topsoil  samples  (0‐4 cm)  were  assembled  from  five  randomly 
placed subsamples to determine carbon (C) and nitrogen (N) content. Moreover, we 
used  negative  RESTREND  (Global  Residual  Trend  of  Sum  Normalized  Difference 
Vegetation  Index;  Wessels  et  al.  (2007))  values  as  a  proxy  for  human‐induced 
degradation  at  the  site  level.  Degradation  severity  was  calculated  as  the  negative 
residuals of a  regression between annual  rainfall and annual  sum NDVI.  If  the sum 
NDVI was lower than expected in response to received rainfall, a reduced rain‐use‐
efficiency and thus vegetation degradation could be assumed. 
Land‐use (S) 
At  the plot  level, visible signs of herbivore activities  (trampling, droppings, and the 
removal  of  standing  biomass)  were  used  for  an  expert  estimate  of  recent  grazing 
pressure (following Linstädter et al., 2014); ranging from 0 (ungrazed) to 4  (heavily 
grazed). We defined sites as being protected according to the classification by IUCN 
and UNEP‐WCMC (2013). Fire frequency data were acquired from MODIS Active Fire 
Detections extracted from MCD14ML distributed by NASA FIRMS. 
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Forage provision (ES) 
As  forage  quality  (i.e. metabolisable  energy  content; ME;  Table  2.2‐1)  is  time  and 
cost  intensive to sample, we estimated the ME content of plots by applying partial 
least  squares  regression  (PLSR; Wold  et  al.  (2001))  parameterized with  vegetation 
reflectance  obtained  from  a  full‐range  spectrometer  (FieldSpec  3  Hi‐Res  Portable 
Spectroradiometer; ASD Inc., Boulder, CO, USA). The regression was established for 
the  same research area and  found  to be  robust  (R² of 0.56 and errors of 11.7%  in 
validation), allowing their use here as a dependent variable (see Ferner et al. (2015) 
for further information). 
We used total aboveground biomass (tBM) as a proxy for forage quantity (Oomen et 
al., 2016b). Based on species’ biovolume, phenology and functional group affiliation, 
linear models were used  to estimate  tBM per  subplot  (for details on methodology 
see  Guuroh  et  al.  (2018)).  We  also  calculated  the  product  of  forage  quality  and 
quantity  as  an  integrative  proxy  of  forage  supply  from  rangelands  (metabolisable 
energy yield, MEY). All tBM, ME and MEY calculations were carried out per subplot 
and then averaged to plot level. 
Data analysis 
To  disentangle  joint  effects  of  global  change  and  land‐use  drivers  on  forage 
provision, we used Partial  Least Squares Path Modelling  (PLS‐PM; Tenenhaus et al. 
(2005)),  a  non‐parametric,  composite‐based  type  of  structural  equation modelling 
(SEM).  SEMs  are  multivariate  methods  that  allow  the  linkage  of  measurable 
attributes (i.e. indicator variables) to underlying hypotheses or theoretical concepts 
by means of  (unobserved)  latent variables  (LV).  LVs are constructs of predictors or 
indicators merged, in this particular case based on correlations, into a single robust 
variable  or  component  (i.e.  similar  to  the  components  of  PCA  or  CCA,  but  in  a 
supervised manner). 
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Path  models  can  also  quantify  direct,  indirect  and  combined  effects  on  target 
variables  (Grace  et  al.,  2010).  In  PLS‐PM,  this  is  done  by  performing  linear 
regressions  for each  interaction, obtaining model coefficients  (i.e. path coefficients 
(β)).  Indirect  effects  are  exerted  by  modulating  intermediate  variables,  and  can 
either strengthen a driver’s direct effect (unidirectional effects; i.e. with same signs 
of path coefficients), or weaken them (opposing effects,  i.e. different signs of path 
coefficients). Even when SEM presented similar model accuracies to regressions and 
ordinations methods,  the modulation  of  the  intermediate  effects  demonstrated  a 
higher potential  for  the  identification of key  functioning parameters  (Grace, 2003). 
Up  to  now,  PLS‐PM  has  been  used  mainly  in  the  social  sciences,  but  also  has 
demonstrated applicability in the geosciences (Lopatin et al., 2015). See Table 2.2‐1 
for the composition of the LVs and their indicators.   
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Variable  Data source 
Spatial 
scale 
Temporal scale 
of response 
Type of 
variable/ 
unit* 
Min  Median  Max  LV       affiliation 
Land‐use drivers 
(S)                 
Grazing pressure  OD  Plot  Months to years  Ordinal (0‐4)  0  2*  4  Grazing 
Fire frequency  PA  Site  Years  Events 10 km
‐
2 Year‐1  0  1.11  57.45  Fire 
Protection status  PA  Site  Years  Factor (yes/no)  ‐  ‐  ‐  Protection 
External drivers 
(X)                 
Aridity Index  PA  Site  Decades  Relative  0.31  0.48  0.69  Aridity 
Climate zone  PA  Site  Decades  Ordinal (1‐3)  1  2*  3  Aridity 
Mean annual 
precipitation  PA  Site  Decades  mm  631  932  1200  Aridity 
Potential 
evapotranspiratio
n 
PA  Site  Decades  mm day‐1  1822  1918  2024  Aridity 
Precipitation of 
driest quarter  PA  Site  Decades  mm  0  7  19  Aridity 
Temperature 
seasonality  PA  Site  Decades  SD*100  152.2  184.5  234.0  Aridity 
Accumulated soil 
moisture  PA  Site  Days to weeks  %  0  42  83 
Soil 
moisture 
Soil moisture  PA  Site  Days to weeks  %  0  14  28  Soil moisture 
   
Table 2.2‐1: Characteristics of variables belonging to four variable sets considered in this study (land‐
use  drivers,  external  drivers  (climate  and  weather  drivers),  internal  drivers  within  the  ecological 
subsystem,  and ecosystem  services),  and  variable  affiliation  to  a  “latent  variable”  (LV)  in  structural 
equation models. Data  source  is  coded  as OD = own data  and PA = publicly  available  data.  Spatial 
scale refers to the spatial level of available data, while temporal scale refers to the time span between 
a  change  of  a  driver  and  the  responses  of  the  ecosystem  service  “forage”. Minimum, median  and 
maximum values are given if applicable. For further information, see Table A ‐ 1 (Appendix). 
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Internal drivers 
(ecosystem 
characteristics; 
E) 
               
Relative 
abundance of C4 
plants 
OD  Plot  Years  %  0  0.61  0.99  C4 plants 
Degradation  PA  Site  Years to decades  RS  0  0 
0.007
8 
Degrada‐
tion state 
Relative 
abundance of 
legumes 
OD  Plot  Years  %  0  0.061  0.83  Legumes 
Relative 
abundance of 
perennials 
OD  Plot  Years  %  0.002  0.45  1  Perennials 
Community‐
aggregated 
phenology 
OD  Plot  Weeks  Ordinal (0‐5)  1.06  2.37*  4.93  Pheno‐phase 
Slope position  OD  Plot  Millennia  Ordinal (0‐3)  1  2*  3  Slope 
Soil C content  OD  Plot  Weeks  %  0.29  1.08  4.71  Soil fertility 
Soil N content  OD  Plot  Weeks  %  0.031  0.071  0.32  Soil fertility 
Ecosystem 
services                 
Metabolisable 
energy  OD  Plot    MJ kg
‐1 DM  3.47  9.03  14.71  Forage quality 
Total 
aboveground 
biomass 
OD  Plot    g m‐2  22.08  121.8  655.2  Forage quantity 
Metabolisable 
energy yield  OD  Plot    GJ ME ha
‐1  2.27  11.03  55.22  Forage ME yield 
* Ordinal data were treated as quasi‐numerical. SD = Standard deviation; CV = Coefficient of variation; 
RS = Residuals. 
Through  SEM,  we  modelled  the  complex  network  of  all  important  interactions 
between  driver  and  response  variables.  This  included  the  calibration  of  three 
separate sub‐models to capture relationships between the three main driver types. 
To  understand  the  direct  and  indirect  effects  of  drivers  on  ecosystem  service 
provision, we finally calibrated separate sub‐models for our three proxies of forage 
provision.  Since  SEM  results  depend on  the  specification of  underlying hypotheses 
(Grace et  al.,  2010),  expert  knowledge was  required  to  build  a  conceptual a priori 
model. Our final path model (Table A ‐ 2 in the Appendix) specifies all hypothesized 
linkages between LVs and forage provision based on the findings of previous studies 
in (African) rangelands. 
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Concerning  management  effects  on  the  ecological  subsystem  (SE),  it  has  been 
found  that  grazing  (Moreno  García  et  al.,  2014),  fire  (Colombaroli  et  al.,  2014; 
Koerner & Collins, 2014), and protection (Traoré et al., 2012) can significantly shape 
vegetation structure, composition and the nutritional quality of forage. On the other 
hand,  external  drivers  (XE)  such  as  climatic  aridity  can also  influence  vegetation 
composition and structure (Barthelemy et al., 2015; Gaitan et al., 2014). Within the 
ecological subsystem (EE),  it can be anticipated that plants vary  in forage quality 
and quantity depending on their photosynthetic pathway (Sage & Kubien, 2003), N‐
fixing  ability  (Phelan  et  al.,  2015)  and  life  cycle  (Le Houérou,  1980;  Ruppert  et  al., 
2015). 
Due to data availability and model structure, all LVs were defined as endogenous, i.e. 
dependent on at  least one exogenous  (independent) LV, except protection, aridity, 
soil moisture and slope, which were defined as independent exogenous variables. As 
data was acquired at different spatial scales, and since drivers operated on varying 
temporal  scales  (Table  2.2‐1),  we  formulated  an  additional  rule  set.  First,  no  LV 
measured  at  plot  level  was  expected  to  have  an  influence  on  LVs  from  site  level, 
except for grazing pressure, which was considered to represent an attribute true for 
a  larger area. Second,  soil moisture, as an external  LV highly variable  in  space and 
time,  was  expected  to  only  influence  the  response  variables,  which  we  assumed 
would  respond within  days  to weeks  (Table  2.2‐1).  Lastly,  LVs  that  usually  remain 
stable over several years (protection, fire frequency, aridity, degradation, and slope) 
were not expected to alter plant phenology during the study years. 
For PLS‐PM model  validation, bootstrapping was performed with 1500  repetitions. 
All statistical analyses were undertaken in R (R Development Core Team, 2011). Path 
model  fitting  and  analysis  was  primarily  carried  out  through  the  “plspm”  package 
(Sanchez, 2013). 
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Results 
Causal relationships shaping the social‐ecological systems 
 
 
 
Figure 2.2‐3: Conceptual  framework  for  studying  interactive effects of climate change and  land‐use 
change on ecosystem services. (a) Six types of interdependencies are distinguishable within a complex 
social‐ecological  system  (SES);  modified  from  Stafford  Smith  et  al.  (2007):  Interactions  within  the 
social  subsystem  (SS) and the ecological  subsystem  (EE) are accompanied by  linkages between 
subsystems, i.e. land‐use effects (SE) and ecosystem services (ES). Furthermore, external drivers 
and shocks may affect the social (XS) and the ecological subsystem (XE). (b) This study explores 
how these  interdependencies modulate the ecosystem service of  forage provision (ES)  in dryland 
rangelands under conditions of global change. It considers climate change effects on both subsystems 
(XE, XS) and land‐use change effects on the ecological subsystem (SE). The driver “protection” 
combines biotic as well as abiotic effects.   
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We found complex relationships shaping the studied SESs (Figure 2.2‐3). Considering 
land‐use drivers  (Figure  2.2‐3a),  the  strongest  effects were  found between drivers 
themselves  (SS),  i.e.  between  protection  and  grazing  pressure  (‐0.55)  and 
protection  and  fire  frequency  (0.37).  The  various  land‐use  effects  on  ecosystem 
characteristics (SE) were all negative in nature, with particularly strong effects of 
grazing on phenophase (‐0.20), but with almost no fire effects. 
The external climatic driver “aridity” had by far the most important and most diverse 
effects in studied SESs (Figure 2.2‐3b), while “soil moisture” demonstrated only non‐
significant  effects.  Aridity  did  not  only  influence  the  ecological  subsystem  directly 
but  also  indirectly  via  several  feedback  pathways.  Specifically,  it  modulated  two 
management  interventions  (XS):  Increasing  aridity  increased  grazing  pressure 
(0.27)  but  decreased  fire  frequency  (‐0.16).  Hence,  strong  and  direct  interactions 
between  climate  and  land‐use  drivers  were  found.  Direct  aridity  effects  on 
ecosystems (XE) included a negative effect (‐0.35) on the abundance of perennial 
plants and a positive effect (0.27) on C4 plants. Aridity also increased the likelihood 
of vegetation degradation (0.33). 
Several  interdependencies were discernible within the ecological subsystem (Figure 
2.2‐3c; EE). Abiotic factors only affected biotic factors (e.g., soil fertility increased 
perennial plant abundance). In contrast, biotic factors could either interact between 
themselves – with high C4 plant abundance decreasing legume abundance (‐0.27) – 
or by feedback on abiotic factors. Importantly, vegetation degradation had negative 
effects on soil fertility.   
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Important drivers of the ecosystem service of forage supply 
Separate models for forage quality, quantity and their combination (MEY) explained 
45%, 70% and 52% of  variation,  respectively  (Figure 2.2‐4). With  respect  to  global 
change drivers, we found that climatic aridity had no direct impact on any aspect of 
forage  supply. However,  it  did  have  a  negative  impact  on  forage quality,  although 
slightly  under  the  threshold  for  significance.  Among  land‐use  drivers,  grazing 
pressure had strong, contrary effects on forage quality and quantity (ME: 0.23, tBM: 
‐0.27). Unsurprisingly,  protection had opposite effects,  but was only  significant  for 
tBM  (0.4)  and  MEY  (0.33).  Fire  frequency  had  no  significant  effects  on  forage 
provision. 
Besides global change drivers, seasonal vegetation dynamics (phenophase), weather 
fluctuations  (soil  moisture)  and  degradation  state  were  also  significant  drivers  of 
forage  supply,  while  other  ecosystem  characteristics  such  as  slope  position  and 
abundance of perennials were of minor  importance.  Like grazing, phenophase also 
had contrary effects on forage quantity and quality (ME: ‐0.24, tBM: 0.31).   
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Figure 2.2‐4: Final SEMs for (a) forage quality (ME), (b) forage quantity (tBM) and (c) forage ME yield 
(MEY). Path coefficients on the arrows, as well as arrow size, show the strength of effects. Green‐solid 
arrows indicate positive causal relations, while red‐dashed arrows depict negative relations. 
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Direct and indirect controls of forage supply 
Indirect effects of global change drivers on forage supply were often strong;  in the 
case  of  protection  and  climatic  aridity,  they  were  even  stronger  than  their  direct 
effects.  With  respect  to  effect  direction,  considerably  more  unidirectional  effects 
(indirect effects strengthening direct effects) were observable than opposing effects 
(indirect effects weakening direct effects; see Figure 2.2‐5). Protection was the most 
important  indirect driver,  reducing  forage quality via  its effects on  two other  land‐
use drivers, but increasing forage quantity and MEY. Interestingly, the most notable 
opposing effect occurred regarding climatic aridity. Stronger  indirect effects always 
reversed  its small, non‐significant, direct effects on  forage supply  (negative on ME, 
positive on tBM and MEY).   
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Figure 2.2‐5: Normalized direct (white),  indirect (grey) and total effects (black) of driver variables  in 
SEMs on (a) forage quality, (b) forage quantity and (c) forage ME yield. 
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Discussion 
Disentangling causal relationships in the study SESs 
We  found  complex  relationships  within  the  studied  SESs.  First,  we  found  strong 
interdependencies  within  the  social  subsystem  (SS).  The  negative  effect  of 
protection on grazing pressure seems trivial, as livestock grazing is prohibited within 
protected  areas.  However, we  observed  that  this  law  is  increasingly  violated  (also 
confirmed  by  previous  studies;  Ouédraogo  et  al.  (2015);  Traoré  et  al.  (2012)). 
Positive  protection  effects  on  fire  incidence  can  be  explained  by  a  higher  fire 
frequency  within  protected  parks  (Gregoire  &  Simonetti,  2010)  due  to  regular 
management fires (Ouédraogo et al., 2015). 
Second,  we  detected  multiple  effects  of  land‐use  drivers  on  ecosystem 
characteristics  (SE). The  strong negative effect of grazing on phenophase can be 
explained  by  rejuvenation  after  disturbance  (Breedt,  Dreber,  &  Kellner,  2013).  In 
contrast, fire effects on ecosystem characteristics were non‐significant, probably due 
to  the  fact  that  fire  tends  to have positive effects on ecosystem functions  in more 
humid  areas  and  negative  effects  under  more  arid  conditions  (Oesterheld  et  al., 
1999). 
Third, climatic aridity primarily shaped the ecological subsystem as an external filter 
(XE). It had negative effects on perennial plants and C3 plants, which is in line with 
previous observations that aridity favours annuals (Linstädter et al., 2014) and heat‐
adapted C4 plants (Sage & Kubien, 2003). Climatic aridity was also directly linked to 
the  incidence of vegetation degradation, underlining  the vulnerability of more arid 
regions  to  degradation  (Adeel  et  al.,  2005).  Note  that  the  RESTREND  method 
statistically removes effects of precipitation changes on rain‐use‐efficiency, allowing 
a  focus  on  human‐induced  degradation  (see  Fensholt  et  al.,  2013; Wessels  et  al., 
2007). Moreover, climatic aridity was found to be an important mediator of land‐use 
drivers (XS), most notably grazing pressure. This underlines that these key drivers 
of  global  change  are  not  independent  (Munson  et  al.,  2016;  Oliver  &  Morecroft, 
2014; Turner, 1998a).  
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For  example,  livestock  keeping  is  more  common  under  arid  conditions,  where 
grazing allows the utilization of land not suitable for cropping (Fetzel et al., 2017). 
Finally,  in  the  ecological  subsystem  (EE),  the  negative  effect  of  C4  plants  on 
legumes  was  particularly  strong.  This  is  not  surprising,  as  perennial  C4  grasses 
dominate the grass layer of protected areas (Bocksberger et al., 2016; Zimmermann 
et  al.,  2015).  In  contrast,  legumes  may  only  gain  dominance  under  conditions  of 
overgrazing, when they are no longer outcompeted by perennial grasses (Linstädter 
et al., 2014). 
Effects of drivers with short‐term and long‐term variation 
We  used  a  crossed  space‐for‐time  substitution  to  capture  interactive  effects  of 
climate and land‐use change on forage attributes. As these drivers can affect forage 
provision at different spatial and temporal scales (Linstädter et al., 2016), we aimed 
to capture both short‐ and long‐term variation. We could thus compare the effects 
of  global  change  drivers  acting  over  comparatively  large  temporal  scales  to  short‐
term effects of weather fluctuations and vegetation dynamics. Among drivers of the 
first  type,  grazing  and  protection  were  particularly  important.  Grazing  increased 
forage quality by stimulating the regrowth of high‐quality plant biomass (Changwony 
et  al.,  2015;  Moreno  García  et  al.,  2014).  Additionally,  grazing  can  trigger  a  shift 
towards  plant  communities  dominated  by  palatable  and  nutritious  forage  plants, 
creating “grazing  lawns”  (Hempson et al., 2015). Lawn grasses  feature high  leaf‐to‐
stem ratios, foliar N levels (Moreno García et al., 2014) and thus a high digestibility 
(Chaves et al., 2006). 
   
DRIVERS OF FORAGE SUPPLY IN SAVANNA ECOSYSTEMS 
82 
Grazing  and  protection  were  also  important  drivers  of  forage  quantity  and  MEY. 
While  Flombaum,  Yahdjian,  and  Sala  (2017)  corroborate  this  result,  Guuroh  et  al. 
(2018) found the season’s accumulated precipitation to be the most important driver 
of  tBM. We  found  that  grazing  negatively  affects  forage  quantity,  which  is  in  line 
with  a  meta‐analysis  of  dryland  rangelands’  biomass  production  (Ruppert  et  al., 
2012b). As we did not control for grazing offtake, this partly reflects the direct loss of 
biomass through grazing  (Oesterheld et al., 1999). Moreover,  factors such as  intra‐
seasonal biomass turnover and compensatory growth were not accounted for (Fetzel 
et  al.,  2017).  Therefore,  standing  biomass  is  only  a  rough  proxy  of  biomass 
production (Oomen et al., 2016b). 
The  strong  influence  of  degradation  on  forage  quality  could  be  explained  by  the 
method we used for degradation assessment: based on a regression between annual 
rainfall  and  NDVI  (Wessels  et  al.,  2007).  A  low NDVI  response  to  received  rainfall 
implies  a  reduced  rain‐use‐efficiency  and  thus  human‐induced  degradation,  most 
likely  caused  by  high  grazing  pressure  (Rasmussen  et  al.,  2014)  which  increases 
forage quality. 
Among  drivers  with  short‐term  variation,  plant  phenology  and  soil  moisture  were 
particularly  important  for  forage supply. Phenology strongly reduced forage quality 
(e.g. Guuroh et al., 2018), being the most important factor modulating forage quality 
of  tropical  pastures  due  to  a  progressive  decline  in  digestibility  and  crude  protein 
(Atta‐Krah  &  Reynolds,  1989;  Changwony  et  al.,  2015).  Hence,  management 
strategies  like  grazing  or  mowing  that  counteract  phenological  progress  often 
improve forage quality (Hughes et al., 2013b). Phenology was found to have strong 
effects on forage quantity, reflecting biomass accumulation in the growth period. 
We observed only a small, negative relationship between soil moisture and biomass, 
contrary  to  the  known  influence  of  stochastic  seasonal  fluctuations  in  rainfall  and 
soil moisture on primary production in dryland grasslands (Lauenroth & Sala, 1992). 
We assume that reduced soil moisture at the end of the rainy season (i.e. at the time 
of maximum biomass accumulation) is responsible for this effect. 
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Strength and direction of global change drivers’ indirect effects 
As  expected  from  previous  studies  applying  structural  equation  modelling  to 
quantify global change drivers on ES supply (Allan et al., 2015; Gaitan et al., 2014), 
we found important indirect effects in the model. Notably, a higher aridity indirectly 
reduced  biomass  production  and  metabolisable  energy  yield  via  altered  land‐use 
practices.  Thus,  understanding  climate  change  effects  on  forage  supply  requires 
consideration of complex feedback pathways in dryland SESs (Linstädter et al., 2016), 
especially (but not solely) via aridification effects on land‐use. 
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Conclusion 
Altogether,  our  results  suggest  that  our  novel  SES  framework,  operationalized  via 
structural  equation  modelling,  greatly  helps  in  disentangling  complex  effects  of 
global change on ecosystem service supply. The approach helps to find effects of key 
mediator  variables  on  the  whole  system  which  would  otherwise  not  be  easily 
measured.  With  respect  to  climate  change  mitigation,  a  sustainable  grazing 
management could potentially mitigate the detrimental effects of increased climatic 
aridity  (see Guuroh  et  al.  (2018)). Nevertheless,  the  presence of  indirect  feedback 
pathways,  short‐term  weather  fluctuations,  and  vegetation  dynamics  make  it 
difficult  to  upscale  and  predict  global  change  effects  on  ESs.  Hence,  early‐warning 
systems need to capture interdependent effects of changing climate and land‐use on 
ES supply at an appropriate spatial and temporal resolution. 
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2.3 MODEL APPLICATION FOR FORAGE MONITORING 
Abstract 
Forage supply of tropical savannas plays a crucial role in rural Africa. Consequently, 
installing a monitoring system that can deliver reliable spatio‐temporal  information 
about the quantity and quality of forage from these ecosystems could help in better 
managing  as  well  as  understanding  the  dynamics  of  this  valuable  resource.  Field 
spectroscopy has proved  to be a  suitable  tool  to estimate  forage  supply  in African 
savannas, however, our study investigates whether models for green biomass (gBM), 
metabolisable  energy  (ME),  acid  detergent  fibre  (ADF),  amylase‐treated  neutral 
detergent  fibre  (aNDF),  ash  (XA),  and  phosphorus  (P)  can  be  calibrated  using  the 
spectral  resolution  of  satellite  sensors  and  which  actual  sensor  (hyperspectral  or 
multispectral)  provides  the  best  data  for  forage  monitoring  purposes.  Finally,  we 
aimed  at  using  the  resulting  forage  maps  to  identify  important  drivers  of  forage 
supply. Our  results  indicate  that  the hyperspectral  resolution of Hyperion  contains 
more relevant information and thus allowed for calibrating models with a better fit. 
When  applied  to  actual  satellite  data,  the  greater  quality  of  the  multispectral 
Sentinel‐2  satellite  data  resulted  in more  realistic  forage maps. We  conclude  that 
until  now,  none  of  the  investigated  satellites  provide  optimal  qualities  for  regular 
monitoring purposes. Nonetheless, making use of a time series over three years of 
Hyperion  data,  our  analysis  corroborates  phenology  and  water  availability 
(cumulated  precipitation)  as  the  most  important  drivers  of  forage  supply  at  this 
broad  spatial  scale.  Future  hyperspectral  satellite missions  like  EnMAP,  combining 
the high level of information from Hyperion with the good data quality and temporal 
resolution of Sentinel‐2, will provide the prerequisites to install a regular monitoring 
service. 
This chapter is a paper draft in preparation for submission: 
Ferner, J., Linstädter, A., Rogaß, C., Südekum, K.‐H., Schmidtlein, S., 2018. Towards a 
monitoring  of  forage  resources  in  tropical  savannas:  Going  multispectral  or 
hyperspectral?  
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Introduction 
In Africa,  low‐input  livestock production systems are common and depend strongly 
on savanna rangelands (Egeru et al., 2015). Forage services (i.e. quantity and quality) 
of savanna ecosystems are the main drivers of farmers’ management decisions (Duru 
et al.,  2015). Moreover,  the  foraging behaviour, habitat  selection and migration of 
wild herbivores are related to forage availability (Van der Graaf et al., 2007). Given 
the  importance  of  forage  services  from  savanna  rangelands,  there  is  a  need  to 
establish sustainable land‐use and management practices, particularly in the context 
of ongoing global environmental change (Gaitan et al., 2014). 
Due  to  the  high  variability  of  forage  services,  sustainable  management  strategies 
require  techniques  that  can  help  to  effectively map  and  continuously monitor  the 
spatial  extent,  amount,  and  temporal  development  of  forage  services  (Prince, 
Becker‐Reshef,  &  Rishmawi,  2009;  van  Lynden  &  Mantel,  2001).  Thus,  regional 
forage biomass and nutrient maps provided by a  regular monitoring  system would 
present  highly  useful  information  to  managers  of  protected  areas  and  farmers 
(Ramoelo  et  al.,  2012).  Conventional  methods  for  the  determination  of  forage 
services  require  direct  measurements,  which  are  time‐consuming,  expensive  and 
based  on  extensive  fieldwork.  Furthermore,  these  estimates  are  restricted  to  the 
selected  sites, whereas  reliable  estimates  are  needed  at  broader  extents  and  in  a 
spatially  contiguous  manner  (Psomas  et  al.,  2011).  Therefore  remote  sensing  can 
play a pivotal role for the estimation of forage quantity and quality and its temporal 
variations (Phillips et al., 2009). 
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Very  early  attempts  to  monitor  intra‐  and  interannual  variation  in  vegetation 
biomass using satellite  imagery were undertaken in the Sahel (Prince, 1991; Tucker 
et  al.,  1983;  Tucker  et  al.,  1985),  often  based  on  the  Normalized  Difference 
Vegetation Index (NDVI) (Diallo et al., 1991). However, a growing number of recent 
studies of vegetation biomass estimation are based on (airborne) hyperspectral data 
and  concurrent  field  sampling,  e.g.  for  the  investigation  of  biomass  production  in 
mixed grassland ecosystems (Beeri et al., 2007; Cho et al., 2007; Kooistra et al., 2006; 
Mirik et al., 2005; Suzuki et al., 2012). Furthermore, statistical relationships between 
vegetation  biomass  and  spectral  data  have  been  established  using  field 
spectrometer measurements  resampled  to match  band  definition  of  hyperspectral 
or multispectral satellite sensors (Hansen & Schjoerring, 2003; Psomas et al., 2011; 
Xavier  et  al.,  2006),  but  only  a  few  studies  have  actually  tested  the  application  of 
such  field‐developed  statistical models  to  satellite  imagery  (Anderson  et  al.,  2004; 
Zha et al., 2003).  
One of the most important potential applications of hyperspectral remote sensing in 
vegetation  studies  is  the  mapping  of  forage  quality  (Townsend  et  al.,  2003).  The 
vegetation´s  reflectance  can  be measured  on  the  ground  using  field  spectroscopy 
and related to forage quality characteristics, e.g. foliar nitrogen (N), phosphorus (P) 
(Sanches et al., 2013), acid detergent fibre (ADF), neutral detergent fibre (NDF), ash 
(XA), and metabolisable energy (ME) (Pullanagari et al., 2012). 
Furthermore, several studies (e.g. Beeri et al. (2007); Ferwerda (2005)) have shown 
that airborne and spaceborne data can also be used as a proxy for the forage quality 
of vegetation canopies. For example, Mutanga and Skidmore (2004a), Skidmore et al. 
(2010) and Mutanga and Kumar  (2007) successfully mapped N, P and polyphenols, 
respectively, of African savannas based on HyMap data while Knox et al. (2011) used 
the CAO Alpha  sensor  to map N,  P  and  fibre. Other  studies  have  concentrated on 
mapping the N status of tree species making use of Hyperion imagery (Coops et al., 
2003; Martin et al., 2008; Smith et al., 2003; Townsend et al., 2003). 
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Using  multispectral  WorldView‐2  data,  Zengeya  et  al.  (2012)  have  mapped  N 
concentration of vegetation in Zimbabwe, while Ramoelo et al. (2012) used RapidEye 
imagery to estimate and map foliar and canopy N in South Africa. The vegetation N 
content is suited to mapping as it has a high correlation with chlorophylls (Netto et 
al., 2005). 
Upscaling  from  point‐based  observations  to  reveal  their  spatial  pattern  is  one 
possible  way  to  create  maps  of  forage  resources.  Here,  field  spectroscopy  is  a 
starting  point  for  upscaling  data  from  the  leaf  to  the  canopy  and  finally  the  pixel 
level  (Milton et al., 2009). However,  these attempts are hampered by the fact that 
plant‐light interactions that allow one to infer the vegetation´s quantity and quality 
are scale dependent (Ollinger, 2010), e.g. the amount and distribution of senescent 
and  green  leaf material  as well  as  soil  cover  plays  a  crucial  role  at  coarser  spatial 
resolutions (Asner, 1998). Thus, it still remains a challenge to transfer the techniques 
developed in the field to spaceborne imagery. 
To  assess  the  best  data  basis  to  eventually  set  up  a  regular  forage  monitoring 
programme, we tested data from two different satellite sensor types providing data 
with  different  spatial  and  spectral  properties.  While  hyperspectral  sensors  like 
Hyperion with its many narrow bands appear to be better suited for the upscaling of 
hyperspectral models from field spectroscopy (Durante et al., 2014), a multispectral 
system  such  as  Sentinel‐2  should  also  be  tested  as  it  has  been  shown  to  be 
comparable and even more reliable than hyperspectral sensors (Transon et al., 2018) 
with a higher spatial and temporal resolution. The latter is particularly important for 
savannas, where the vegetation has a rapid phenological cycle due to a short rainy 
season  and  the  time of  image  acquisition  is  limited  (Vintrou  et  al.,  2014).  As  both 
Hyperion and Sentinel‐2 have their advantages, they are compared in this mapping 
exercise to identify the best suited sensor for a forage monitoring. 
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Biomass and forage quality of rangelands are highly variable in both space and time 
(Durante  et  al.,  2014).  Thus,  understanding  how  biotic  and  abiotic  factors  control 
forage  production  can  support  sustainable  land‐use  practices.  Potential  drivers 
causing  variation  in  space  are  related  to  abiotic  factors  like  soil  characteristics, 
landform characteristics and water availability, as well as grazing pressure depending 
on  e.g.  available  forage  species  and  distance  to water.  Variation  in  time might  be 
caused  by  the  vegetation´s  phenological  development,  varying weather  conditions 
and management decisions (Durante et al., 2014).  
In  African  rangelands,  rainfall  is  regarded  as  the  most  important  driver  of  forage 
biomass production (e.g. (Anyamba et al., 2014); Anyamba and Tucker (2005); Egeru 
et al. (2015); (Hickler et al., 2005; Huber, Fensholt, & Rasmussen, 2011)) while forage 
quality  is  expected  to  depend  primarily  on  the  vegetation’s  phenological 
development  (Penning  de  Vries  &  Djitèye,  1982)  and  plant  species  composition 
(Knox et al., 2012). In addition, West Africa is characterized by a latitudinal gradient 
of  rainfall  leading  to  north‐south  changes  in  vegetative  productivity  and  nutritive 
quality (Le Houérou, 1980; Penning de Vries & Djitèye, 1982) accompanying variation 
of phenology (Butt et al., 2011). These particular environmental features will support 
our  aim  to  investigate  the  most  important  drivers  of  forage  supply  in  an  African 
savanna at a broad spatial scale. 
Due to the economic importance and high temporal and spatial variability of forage 
resources in rural Africa, our main objective was to develop a method, based on field 
spectroscopy,  for  estimating  and  mapping  important  forage  supply  variables  in 
savanna  habitats.  Therefore,  we  aimed  at  evaluating  the  potential  to  upscale 
models,  calibrated  from  plot‐based  measurements,  to  larger  landscapes  using 
hyperspectral and multispectral satellite data. The method should be independent of 
vegetation type and phenological state. A further aim was to investigate the effect of 
the sensor’s spectral characteristics on the transfer to satellite data. Finally, a third 
aim was to use the estimated maps of forage supply to explore temporal dynamics 
of forage in a tropical savanna. The specific questions are as follows: 
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1)  Can  we model  important  forage  characteristics  from  in‐situ  hyperspectral  data 
resampled to match the spectral resolution of multi‐ and hyperspectral satellites?  
2) How does  the  type of  sensor  (hyperspectral  vs. multispectral)  affect  the  spatial 
transfer to satellite data? 
3) Are there any patterns in the resulting maps that can aid an understanding of the 
reasons for dynamics in forage resources? 
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Material and Methods 
Study area 
 Figure 2.3‐1: Map of  sites  for model  calibration and  location of mapping areas covered by  satellite 
imagery.  The  broad  study  area  covers  two  vegetation  zones  following  White  (1983)  and  is 
characterized by a steep increase of climatic aridity to the north (as indicated by isohyets) as well as 
various land‐use intensities. Satellite images of focus areas at the right side show Sentinel‐2 imagery 
acquired on 19.10.2016. 
This  study  combines  investigations  from  two  different  spatial  scales.  First, 
spectrometric  models  of  forage  supply  were  calibrated  using  data  collected  from 
sites  along  a  climatic  gradient  representative  of  West  Africa´s  Sudanian  savannas 
(Ferner et al., 2015). Second, spectrometric models were resampled and applied on 
satellite  imagery  covering  four  focus  areas  located  in  the  centre  of  the  climate 
gradient. 
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The  broad  area  of  investigation  (i.e.  climate  gradient)  of  ca.  100 000 km²  reaches 
from northern Ghana  to  central Burkina  Faso  covering  the Northern and  Southern 
Sudanian  zone  of  West  Africa´s  Sudanian  savanna  (Figure  2.3‐1).  The  climate  is 
tropical, with a rainy season from May to August in the north, and April to October in 
the southeast. Main geological units are migmatite in the north and sandstone in the 
south (Ferner et al., 2015). 
Four  focus  areas  are  located  along  the  climate  gradient  in  the  border  region  of 
Ghana and Burkina Faso (Figure 2.3‐1). The most northern area, Nazinon, covers part 
of  the  Nazinon  river  basin  in  Burkina  Faso.  The  three  focus  areas  in  Ghana  are 
Aniabiisi, located north‐west of Bolgatanga which is the capital of Upper East Region, 
Tankwidi,  covering  parts  of  the  Tankwidi  river  basin  and  the  surrounding  forest 
reserve  and  White  Volta,  covering  parts  of  the  White  Volta  river  basin.  The 
vegetation in all areas belongs to the northern Sudanian savanna (White, 1983) and 
constitutes a belt of  farmed parkland savanna  (Maranz, 2009). Site conditions vary 
moderately  between  areas  (Table  2.3‐1).  However,  focus  areas  were  chosen  to 
depict variation due to a local climate gradient as well as a strong difference in land 
use, i.e. the Aniabiisi area is intensively farmed and grazed by livestock whereas the 
river basins constitute rather natural habitats. 
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Focus 
area  Country 
Climate1 
Main land cover2  Soil types3 
Soil texture4 
Mean 
temperature 
[°C] 
Mean annual 
precipitation 
[mm] 
Sand 
content 
[%] 
Silt 
content 
[%] 
Clay 
content 
[%] 
Nazinon  Burkina Faso  28.1  857.4 
Open deciduous 
woodland, closed 
to open shrubland, 
agriculture 
Cambisol  56.8  25.9  17.2 
Aniabiisi  Ghana  28.3  923.8  agriculture  Lixisol  53.4  29.6  17.0 
Tankwidi  Ghana  28.4  981.3 
Closed to open 
shrubland, 
grassland 
Lixisol  61.8  22.2  15.9 
White 
Volta  Ghana  28.3  1000.4 
Closed to open 
shrubland  Lixisol  60.9  23.4  15.7 
1 www.worldclim.org (Hijmans et al., 2005) 
2 Gessner et al. (2015) 
3 Harmonized world soil database (FAO/IIASA/ISRIC/ISSCAS/JRC, 2012) 
4 World soil Information (ISRIC, 2013) 
Field data collection 
For model calibration we collected data during the rainy season in 2012 at 21 sites 
spread  along  the  north‐south  gradient  (Figure  2.3‐1).  Spectral  reflectance 
measurements  of  vegetation  plots  were  performed  using  a  FieldSpec  3  Hi‐Res 
Portable Spectroradiometer (hereafter FieldSpec) (ASD Inc., Boulder, CO, USA) which 
detects  light  in  a  spectral  range  from  350  –  2500  nm  (ASD  Inc.,  2006).  For  more 
details regarding sampling design, see Ferner et al. (2015). 
After measurements, vegetation was clipped to stubble height, air‐dried and shipped 
to the  laboratory of  the  Institute of Animal Science, University of Bonn (Germany), 
where  six  forage  variables  (green biomass  (gBM), metabolisable  energy  (ME),  acid 
detergent  fibre  (ADF),  amylase‐treated  neutral  detergent  fibre  (aNDF),  ash  (XA), 
phosphorus (P)) were determined. Samples were oven‐dried (60°C, >48 h) to obtain 
dry mass, which equals gBM since only predominantly vital vegetation was sampled. 
ME was determined based on  in vitro gas production using the Hohenheim gas test 
(Menke & Steingass, 1988) as well as the sample´s crude protein content (for further 
details see Ferner et al. (2015)). 
Table 2.3‐1: Site conditions of the four focus areas in the border region of Ghana and Burkina Faso. 
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ADF  and  aNDF  were  determined  using  an  ANKOM2000  Fiber  Analyzer  (ANKOM 
Technology Corporation, Fairport, NY). XA equals the residuals of the samples after 
incineration  at  a  temperature  of  550°C  (method  8.1;  VDLUFA  (2012)) while  P was 
determined using a spectrophotometer (method 10.6.1; VDLUFA (2012)). 
Processing chain of satellite data 
We  aimed  at  an  evaluation  of  upscaling  possibilities  of  models  derived  from 
hyperspectral near surface remote sensing to i) hyperspectral EO‐1 Hyperion satellite 
imagery and ii) multispectral Sentinel‐2 satellite imagery. Hyperion was mounted on 
the Earth‐Observing 1 (EO‐1) spacecraft (Pearlman et al., 2003) at 705 km above sea 
level. It provided 220 channels covering the visible and near‐infrared portions of the 
solar spectrum from 350 to 2600 nm  in 10 nm spectral  resolution and 30 m spatial 
resolution.  Hyperion  was  a  pushbroom  instrument  that  could  image  a  7.5 km  by 
100 km land area per image (Datt et al., 2003). 
On  the  other  hand,  Sentinel‐2  is  a  constellation  of  two  polar  orbiting  satellites 
equipped with an optical  imaging  sensor MSI  (multi‐spectral  instrument; Brandt et 
al.  (2015)).  Here we used  data  from  Sentinel‐2A, which was  launched on  June  23, 
2015. The satellite has 13 bands with a spatial resolution of 10 m (band 2‐4, 8), 20 m 
(band 5‐7, 8A, 11, 12), and 60 m (band 1, 9, 10) that span from the visible (VIS) and 
the near infrared (NIR) to the short wave infrared (SWIR; Ky‐Dembele et al. (2016)). 
Both satellites feature different sensor characteristics (Table 2.3‐2). 
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Characteristic  EO‐1 Hyperion  Sentinel‐2 
Launch date  21.11.2000  23.06.2015 
Sensor resolution  Hyperspectral  multispectral 
Number of bands  
(bands used for this study) 
242 
(152) 
13  
(12) 
Spatial resolution  30 m 
10 m (bands 2:4,8) 
20 m (bands 5:7,8A,11,12) 
60 m (bands 1,9,10) 
Quality   low signal‐to‐noise ratio  high signal‐to‐noise ratio 
Availability 
freely available; mainly on 
order (cloud‐dependant image 
acquisition) 
freely available; in 
combination with Sentinel‐
2B a revisit time of 5 days at 
the equator is achieved 
 
Preprocessing of EO‐1 Hyperion images 
We acquired a time series of Hyperion images (26 in total) covering at least the focus 
area  of  Aniabiisi  from  2013  to  2016  (Figure  2.3‐2A).  All  images were  downloaded 
from  USGS  EarthExplorer  (earthexplorer.usgs.gov)  at  a  processing  level  of  L1Gst 
(geometric systematic terrain corrected) or L1T (systematic terrain corrected). 
Hyperion  data  were  delivered  in  a  raw  processing  state  and  required  several 
preprocessing  steps  to  generate  a  product  that  could  be  used  for  monitoring 
purposes.  Preprocessing  followed  the  procedure  recommended  by  Rogass  et  al. 
(2014)  and  included  a  de‐striping  technique,  half  image  SWIR  shift  as  well  as 
interpolation  of  dead  pixels  using  smoothing  and  dead  column  substitution. 
Subsequently, bands from the VNIR and SWIR sensors were co‐registered and a local 
log‐polar phase correlation and best fit polynomial modelling applied. In a final step, 
images were spectrally smoothed using a Gaussian filter with sigma=2. Afterwards, 
all  images were  atmospherically  corrected  using  ENVI  FLAASH  and  lastly  all  bands 
affected  by  considerable  noise  (mostly  due  to  atmospheric  water  vapour)  were 
removed to leave 152 bands for further analysis. 
Table 2.3‐2: Summary of sensor characteristics of EO‐1 Hyperion and Sentinel‐2. 
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 Figure 2.3‐2: Temporal coverage of A) Hyperion and B) Sentinel‐2  time series available  for Aniabiisi 
area in Upper East Region, Ghana, from 2013 to 2016. Dark areas indicate time of rainy season; bright 
areas indicate time of dry season. 
Preprocessing of Sentinel‐2 images 
Sentinel‐2 images were acquired for eight dates (December 2015 – December 2016, 
Figure 2.3‐2B) to match, as far as possible, Hyperion image availability. Imagery was 
atmospherically  corrected  using  the  plugin  “sen2cor”  within  the  SNAP  toolbox, 
provided by the European Space Agency (ESA). To match Hyperion spatial coverage, 
two separate Sentinel‐2 tiles had to be mosaicked and clipped. 
Spectral unmixing procedure 
To  assure  that  forage  supply  models  were  only  applied  to  vegetated  areas,  a 
vegetation mask was build. For this, we used MESMA (multiple endmember spectral 
mixture  analysis;  Dennison  and Roberts  (2003);  Franke  et  al.  (2009))  to  determine 
the fractional cover of green vegetation on a pixel basis. We used a variety of pure 
field spectra of the three main land cover types in our study area, i.e. photosynthetic 
active vegetation (PAV), non‐photosynthetic active vegetation (NPAV) and open soil 
(SOIL), measured with the ASD Portable Spectroradiometer. Spectra were resampled 
in  R  (R  Core  Team,  2014)  using  the  sensor´s  spectral  response  functions  to match 
spectral resolution of satellite images, i.e. 152 bands for Hyperion and 12 bands for 
Sentinel‐2. These spectra were used to create separate spectral libraries that served 
as  input  for  MESMA  calculation  in  Viper  Tools,  a  plugin  to  ENVI  developed  by 
(Roberts, Halligan, & Dennison, 2007). MESMA output was one image with fractional 
coverages of PAV, NPAV and SOIL as well as MESMA residuals. 
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Spectral model calibration to estimate forage supply 
To evaluate the effects of different spectral resolutions on model performances, full‐
range  field  spectra  had  to  be  resampled  in  R  using  the  sensor´s  spectral  response 
functions to match image spectral resolution. Subsequently, we used the R package 
“autopls”  (Schmidtlein  et  al.,  2012)  to  apply  partial  least‐squares  regression  with 
automated  backward  selection  (PLSR;  Wold  et  al.  (2001))  to  model  the  relations 
between resampled spectral data and all six forage variables. 
The pre‐processed images were masked to leave only pixels with a vegetation cover 
greater  than 30%  (according  to MESMA  results).  From  the masked  image, MESMA 
residuals  were  subtracted,  which  were  expected  to  equate  to  random  noise,  to 
receive  natural  spectral  curves  for  each  pixel.  Finally,  forage  supply  models  were 
applied to obtain maps of estimated forage variables. 
Linear model selection based on AIC 
To test the influence of several potential drivers on a predicted time series of forage 
supply, we used linear models with a forward and backward model selection based 
on Akaike information criterion (AIC). 
To test for the influence of phenology, a time series of MCD43A4 data was retrieved 
from the Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) and NDVI values 
were  calculated  by  (NIR  ‐  Red)  /  (NIR  +  Red)  from  November  2013  to  December 
2016. We decided to use MODIS data due to its very high temporal resolution of one 
to  two days which helped  to get  a high number of usable  images even during  the 
rainy season. Data was further processed using R package “phenex” to model daily 
NDVI  values  and  extract  important  phenological  parameters;  i.e.  date  of  green‐up 
(the point where the function of modelled NDVI values first exceeds the threshold of 
0.55), date of maximum NDVI, and date of senescence (the point where the function 
of modelled NDVI values first falls below the threshold of 0.55). We used phenology 
as a factor with 1=dates before green‐up, 2=dates between green‐up and maximum 
NDVI,  3=dates  between  maximum  NDVI  and  senescence  and  4=dates  after 
senescence.  
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Precipitation was the monthly sum of rainfall (Schneider et al., 2011) for each focus 
area  using  GPCC  precipitation  data  provided  by  NOAA/OAR/ESRL  PSD 
(via www.esrl.noaa.gov/psd/).  Additionally,  we  included  cumulative  precipitation 
(cumPrecipitation) which equals the sum of precipitation of a given month plus the 
sum of the two preceding months.  
We also tested the main  land use (1: open deciduous woodland, 2: closed to open 
shrubland, 3: agriculture) and soil types (1: cambisol, 2: lixisol; cf. Table 2.3‐1). 
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Results 
Performances  of  PLSR  models  using  full‐range  spectroradiometer  data  as  well  as 
spectral  data  resampled  to  hyperspectral  and  multispectral  satellite  resolution 
differed considerably (Table 2.3‐3). 
  FieldSpec  Hyperion  Sentinel‐2 
Forage characteristics  adjR²  nRMSE [%]  adjR²  nRMSE [%]  adjR²  nRMSE [%] VALCV  VALCV  VALCV  VALCV  VALCV  VALCV 
Green biomass (gBM)  0.66  10.86  0.4  12.28  0.44  11.82 
Metabolisable energy (ME)  0.54  11.64  0.56  11.65  0.43  13.31 
Amylase‐treated neutral 
detergent fibre (aNDF)  0.45  12.68  0.52  12.25  0.34  14.37 
Acid detergent fibre (ADF)  0.34  18.67  0.42  17.85  0.03  23.13 
Phosphorus (P)  0.16  19.06  0.12  19.58  0.06  20.26 
Ash (XA)  0.29  14.69  0.11  13.26  ‐0.93  14.7 
 
Model fits revealed that not all forage characteristics could be successfully modelled. 
For  Hyperion, models  predicting  P  and  XA  achieved  low model  fits, while  spectral 
data  resampled  to  Sentinel‐2  resolution  did  not  contain  enough  information  to 
successfully model  ADF,  P  and  XA.  To  evaluate model  plausibility  and  consistency 
between models, those bands selected for the models using the spectral resolution 
of the spectroradiometer, Hyperion and Sentinel‐2 were compared (Table 2.3‐3). 
Table  2.3‐3:  Summary  of  model  fittings  for  all  forage  characteristics  using  partial  least‐squares 
regression.  High  adjR²  values  and  low  nRMSE  values  indicate  a  good  fit  of  the  regression  models. 
Model validation was done via repeated (leave‐one‐out) cross validation (VALCV). 
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Figure  2.3‐3:  Spectral  bands  (central  wavelengths)  selected  for  the  models  for  A)  gBM,  B)  ME, 
C) aNDF, D) ADF, E) P, and F) XA using the original spectral resolution of a field spectroradiometer as 
well  as  data  resampled  to  match  the  spectral  resolution  of  Hyperion  and  Sentinel‐2.  Bands  were 
selected from different spectral regions, i.e. visible region (VIS; 350‐700 nm), near‐infrared (NIR; 701‐
1300 nm),  shortwave  infrared  I  (SWIR  I;  1301‐1800 nm)  and  shortwave  infrared  II  (SWIR  II;  1801‐
2500 nm). Note that Sentinel‐2 did not provide continuous spectral cover. 
Many consistencies can be found between bands selected by different sensors. For 
gBM,  the  automatic  band  selection  algorithm  in  autopls  selected  bands  located  in 
the  NIR  region  while  for  ME,  all  models  selected  bands  from  the  VIS  region.  For 
models predicting aNDF, selected bands were mainly  located  in  the NIR  (red edge) 
and SWIR II region. For ADF and P, many comparable bands from the SWIR and the 
NIR  regions,  respectively, were  selected  in  the  FieldSpec  and  the Hyperion model, 
while all available bands were selected in the Sentinel‐2 model.  
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The FieldSpec model predicting XA is quite similar to the model predicting P, while 
the  Hyperion  and  Sentinel‐2  models  included  numerous  bands  from  almost  all 
spectral regions.  
Since  only  model  fits  for  gBM,  ME  and  aNDF  achieved  satisfactory  results  for  all 
sensors, we further concentrated on these forage characteristics. When applying the 
respective models  to  satellite  imagery  to  generate  forage  supply  maps,  divergent 
results  were  achieved.  Here,  only  maps  for  one  time  step  (18./19.10.2016)  were 
shown.  These  images provide data  from  the  rainy  season with  a dense  vegetation 
cover  but  only  minimal  cloud  interference.  For  gBM  (Figure  2.3‐4),  the  pattern 
predicted by both satellite sensors only match for area B. Additionally, for regions C 
and D it can be observed that MESMA results differed, leading to many areas in the 
Hyperion image that were masked out before model application (which applies also 
for  ME  and  aNDF  models).  A  visual  comparison  with  the  original  images  (Figure 
2.3‐1) indicated that these masked areas were apparently covered by vegetation, i.e. 
Sentinel‐2  appears  to  produce  better  results.  We  assume  that  this  is  caused  by 
considerable  noise  in  the  Hyperion  image.  For  ME  and  aNDF,  the  agreement 
between  both  satellites  is  even  lower,  with  Sentinel‐2  estimating  generally  higher 
ME values (Figure 2.3‐5) but lower aNDF values than Hyperion (Figure 2.3‐6). 
   
MODEL APPLICATION FOR FORAGE MONITORING 
102 
 Figure 2.3‐4: Forage supply map of green biomass (gBM) generated by applying models to Hyperion 
(18.10.16, left) and Sentinel‐2 (19.10.16, right) imagery for the focus areas, i.e A) Nazinon, B) Aniabiisi, 
C) Tankwidi, D) White Volta. 
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 Figure  2.3‐5:  Forage  supply  map  of  metabolisable  energy  (ME)  generated  by  applying  models  to 
Hyperion (18.10.16, left) and Sentinel‐2 (19.10.16, right) imagery for the focus areas, i.e. A) Nazinon, 
B) Aniabiisi, C) Tankwidi, D) White Volta. 
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 Figure  2.3‐6:  Forage  supply  map  of  amylase‐treated  neutral  detergent  fibre  (aNDF)  generated  by 
applying models  to  Hyperion  (18.10.16,  left)  and  Sentinel‐2  (19.10.16,  right)  imagery  for  the  focus 
areas, i.e. A) Nazinon, B) Aniabiisi, C) Tankwidi, D) White Volta. 
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To better assess model plausibility, time series of forage characteristic ranges (both 
from Hyperion  and  Sentinel‐2 models)  were  compared  to  values measured  in  the 
same vegetation zone, i.e. Sudanian savanna, from vegetation samples taken during 
the rainy season in summer 2012 (Figure 2.3‐7 ‐ Figure 2.3‐9).  
It can be seen that for all three forage characteristics, both Hyperion and Sentinel‐2 
models estimated values that reflect the range of values that was measured  in the 
lab. However, only ME values showed the expected hump‐shaped development over 
the rainy season (June 2016 – September 2016). 
 
 Figure 2.3‐7: Time series of gBM values from all four focus areas predicted from Hyperion (dark) and 
Sentinel‐2 (bright) images in comparison to field samples measured during summer 2012. 
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 Figure 2.3‐8: Time series of ME values from all four focus areas predicted from Hyperion (dark) and 
Sentinel‐2 (bright) images in comparison to field samples measured during summer 2012. 
 Figure 2.3‐9: Time series of aNDF values from all four focus areas predicted from Hyperion (dark) and 
Sentinel‐2 (bright) images in comparison to field samples measured during summer 2012. 
If we consider the development of the total amount of available forage at all  focus 
areas, we get an idea of the seasonal dynamics as well as the spatial variability in our 
research area. 
Seasonal dynamics of gBM, ME, and aNDF (Figure 2.3‐10) were obviously connected 
to NDVI values and precipitation sums (Figure 2.3‐11) over the course of the three 
growing seasons. However, values vary widely between focus areas. Further analysis 
of  the  drivers  of  the  development  of  forage  supply  revealed  that  phenology  and 
cumulated precipitation sums over three months exerted by far the most important 
influence (Table 2.3‐4). 
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Figure 2.3‐10: Seasonal dynamics of A) total gBM, B) ME and C) aNDF for all four focus areas predicted 
based on Hyperion time series. Areas affected by cloud cover were excluded. 
 
 Figure 2.3‐11: Seasonal dynamics of MODIS NDVI time series and sum of precipitation averaged over 
all four focus areas. 
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Forage characteristic 
Independent variables/predictors 
adjR² 
Phenology  Precipitation  cumPrecipitation  Land use  Soil 
Green biomass (gBM)  **    x    x  0.34 
Metabolisable energy (ME)  ***  *        0.43 
Amylase‐treated neutral         
detergent fibre (aNDF)  *    **      0.50 
Acid detergent fibre (ADF)  **    *      0.45 
Phosphorus (P)  **    *      0.46 
Ash (XA)  **    *      0.43 
Signifiance codes:   ‘***’ 0.001    ‘**’ 0.01    ‘*’ 0.05    ‘.’ 0.1    ‘x’ 1 
 
   
Table 2.3‐4: Significance levels of predictors chosen by stepwise (forward and backward) selection for 
each forage characteristic based on Akaike information criterion. 
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Discussion 
Performance of resampled forage models – the spectral aspect 
For model calibration, we used partial  least  squares  regression due to  its ability  to 
deal with  the high dimensionality  and  collinearity of hyperspectral data  (Carrascal, 
Galvan,  &  Gordo,  2009)  while  retaining  only  significant  components  with  a  high 
explanatory  power  (Harsanyi  &  Chang,  1994).  Moreover,  the  forage  variables 
considered  in  this  study  cover  a  broad  range  of  different  aspects  of  livestock 
nutrition. The method applied was successful in calibrating models for gBM, ME, and 
aNDF for all tested spectral resolutions.  
When  considering  the  selected  wavelengths,  we  can  find  many  consistencies 
between  these  successful models, which  supports  the  idea  of  a  physical  or  causal 
relationship between  selected  spectral  regions  and  the  forage  characteristic  under 
investigation (Knox et al., 2012). A comparably lower predictive power was observed 
for the Sentinel‐2 models for ME and aNDF, which can be explained by the missing 
spectral  coverage  in  the  SWIR II  region,  i.e.  only  one  band  is  available  while  the 
FieldSpec and Hyperion models selected several SWIR II bands for these models. The 
same can be observed for the model predicting ADF, where the spectral resolution of 
Sentinel‐2  in  the  SWIR I  and  SWIR II  region  is  not  sufficient.  However,  without 
applying further spectral pre‐processing techniques, even the full spectral resolution 
of  the  field  spectroradiometer,  but  also  the  satellite  resolutions,  was  not  able  to 
successfully  model  P.  In  general,  P  concentrations  in  the  research  area  are  low 
(Nwoke  et  al.,  2003).  Therefore,  it  might  be  that  spectral  adsorption  features  of 
more frequent constituents like water, cellulose, and nitrogen might have hindered 
the detection of P (Kokaly et al., 2009). In addition, inorganic compounds cannot be 
detected  directly  via  field  spectroscopy  but  only  if  a  correlation  exists  with 
detectable  organic  compounds  or  structural  plant  characteristics,  which  was  not 
found for our dataset (data not shown). Additionally, XA could not be modelled at all 
since the band selection procedure obviously failed to select meaningful bands.  
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Even in most models based on hyperspectral data, the algorithm selected only a few 
bands, possibly due to the high multicollinearity of hyperspectral data (Clevers et al., 
2007; De Jong, Pebesma, & Lacaze, 2003). It can be concluded that the low number 
of  broad  bands  of  Sentinel‐2  in  the  SWIR  region  reduced  the  predictive  power  of 
many forage models in comparison to those based on hyperspectral data (Mansour 
et al., 2012). However,  in general  the spectral coverage of Sentinel‐2 proved to be 
sufficiently  high  and  strategically  well  placed  which  allows  for  some  important 
rangeland monitoring and management applications  (Sibanda, Mutanga, & Rouget, 
2016). 
Application of models on satellite data – the spatial aspect 
PLSR models have been successfully applied to remote sensing data to produce maps 
of  forage  characteristics  (Zengeya  et  al.,  2012). We  first  applied  a mask,  based on 
MESMA results,  to ensure that models were only applied on vegetation pixels. The 
idea of such a mask was also realized by Suzuki et al. (2012) and suggested by Coops 
et  al.  (2003).  In  addition,  Psomas  et  al.  (2011)  ensured during data  collection  that 
only pure vegetation pixels were included in their analysis. These examples underline 
the  importance of  any preprocessing  step  that  guarantees a match of  targets,  e.g. 
vegetation, between model calibration and model application. Here it is not enough 
to only apply a filter of observed values as a post‐processing step, since it can never 
be  assured  that  the  model  does  not  predict  reasonable  values  when  applied  on 
incongruous targets, e.g. soil pixels.  
Furthermore,  for  upscaling  field‐based  spectrometric  measurements  to  satellite 
data, it is mandatory to convert at‐sensor radiance to surface reflectance by applying 
atmospheric  correction  (Psomas et al.,  2011), which will  also allow  for multi‐scene 
and multi‐date analysis. However, due to software limitations, we had to apply two 
different atmospheric correction methods to Hyperion and Sentinel‐2 images, which 
might  have  caused  some  observed  differences  in  pixel  values  and  thus  model 
outcomes (Martin et al., 2008). 
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Satellite data for monitoring systems – going hyperspectral or multispectral? 
When comparing  the performance of Hyperion and Sentinel‐2,  it becomes obvious 
that none of the tested satellites provides optimal characteristics for the purpose of 
regular forage supply monitoring in a tropical savanna. Here, we tested Hyperion as 
a representative of a hyperspectral satellite, since it was the only satellite providing 
repeatedly and freely available hyperspectral imagery at the time of the study. Even 
so,  we  are  aware  of  its  major  shortcomings,  i.e.  low  signal‐to‐noise  ratio, 
unpredictable  image  acquisition,  varying  image  coverage  and  the  fact  that  the 
satellite  was  deactivated  on  30  March  2017.  The  low  data  quality  of  the  sensor 
becomes obvious in the grainy model results despite complex image preprocessing. 
Nevertheless,  Hyperion´s  spectral  resolution  led  to  a  higher  model  fit  and  lower 
prediction  error  for  five  of  the  six  tested  forage  characteristics  in  comparison  to 
Sentinel‐2 models, supporting the idea that a higher spectral coverage contains more 
essential  information  about  plant  constituents  and  thus  enables  the  calibration  of 
diverse and better fitted models for flexible application opportunities (Durante et al., 
2014). For future applications, a number of hyperspectral satellites will be available, 
e.g.  PRISMA,  EnMAP  HyperSpectral  Imager,  HISUI,  Spaceborne  Hyperspectral 
Applicative  Land  and  Ocean  Mission  (SHALOM),  Hyperspectral  Infrared  Imager 
(HyspIRI) and Hyperspectral X IMagery (HypXIM) (Transon et al., 2018). 
However,  until  these  new  satellites  are  operational,  especially  for  applications  in 
Africa, more practical  and affordable multispectral  remote  sensing alternatives are 
needed (Zengeya et al., 2012). With the launch of Sentinel‐2B on 7 March 2017, an 
image acquisition every five days is possible, offering optimal conditions for regular 
monitoring  purposes.  Also,  images  from  this  are  freely  available.  The  strategically 
placed bands of Sentinel 2, especially  in the red‐edge region, facilitate estimates of 
chemical  constituents  and  can  partly  compensate  for  the  reduced  data  range 
compared to hyperspectral sensors (Ramoelo et al., 2012). 
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Nonetheless,  the  comparison  of  forage  supply  maps  of  multi‐  and  hyperspectral 
satellites  differ  considerably.  Since  predicted  data  ranges  from  both  sensors  fall 
within the range of the samples taken on the ground, we are not able to determine 
which satellite provides better estimates although forage maps based on Sentinel‐2 
data show more realistic patterns. Thus we conclude that another satellite system, 
combining the advantages of both tested data sources, would be needed to install a 
more reliable monitoring system. The EnMAP sensor has a great potential to fill this 
gap  in  the  future.  It  provides  a  high  spectral  coverage  (420  to  2450 nm)  in 
combination with a low signal‐to‐noise ratio at a spatial resolution of 30 m (Guanter 
et al., 2015). Also, like the Sentinel satellites, it offers a high revisit time of up to four 
days  at  the  equator  as  well  as  cost‐free  images  for  scientific  use  (Guanter  et  al., 
2015).  Alternatively,  NASA’s  Hyperspectral  InfraRed  Imager  (HyspIRI)  will  provide 
comparably  good  characteristics  for  regular  forage  supply  monitoring  (Lee  et  al., 
2015). 
Drivers of regional forage resources – the ecological aspect  
Forage  biomass  can  vary widely  in  its  quality  (Huston &  Pinchak,  1991)  and most 
animals  prefer  an  intermediate  amount  of  vegetation  biomass  due  to  quality 
quantity trade‐offs, i.e. areas with low biomass production are often limited by low 
ingestion  rates,  whereas  areas  with  high  plant  production  are  limited  by  the  low 
digestibility of mature forage (Mueller et al., 2008). Therefore it is highly relevant to 
consider both, the quantity but also the quality of forage resources. 
In  an  attempt  to  cover  two potentially  important  drivers  of  forage  supply  in West 
African savannas, i.e. climate and land use, our study design captured a gradient of 
aridity as well as grazing. However, at the broad scale considered in this study, only 
general  conclusions  about  regional  drivers  of  forage  supply  can  be  drawn.  In 
agreement with earlier studies (e.g.Grant and Scholes (2006); Knox et al. (2012)), we 
found  pronounced  seasonal  changes  in  forage  supply  between  the  wet  and  dry 
season.  As  expected  for  a  dryland  region,  seasonal  dynamics  of  forage  supply  are 
more obviously connected to rainfall patterns than to grazing intensities (Kgosikoma, 
Mojeremane, & Harvie, 2015). 
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A general trend observable over the three investigated years is that the driest focus 
area  (Nazinon) as well  as  the most heavily grazed area  (Aniabiisi)  tends  to provide 
higher levels of ME. Arid areas support the growth of annual plants (Hempson et al., 
2015)  which  often  feature  a  high  forage  quality  (Le  Houérou,  1980).  Likewise, 
intensive grazing pressure  in African savannas can  induce a  shift  from perennial  to 
annual  plants  (Fuhlendorf  &  Engle,  2001).  This  supports  the  idea  of  aridity  and 
grazing exerting convergent selective forces on plants (Quiroga et al., 2010), e.g. on 
the  dominance  of  annuals,  as  found  by  Linstädter  et  al.  (2014)  in  an  earlier  study 
from  African  savannas.  Furthermore,  a  shift  of  plant  communities  towards  highly 
nutritious “grazing lawns” (Hempson et al., 2015) with a high digestibility (Chaves et 
al.,  2006)  and  N  content  (Moreno  García  et  al.,  2014)  can  be  observed  under 
intensive grazing impact. High grazing pressure can stimulate the regrowth of fresh 
palatable plant material (Changwony et al., 2015; Moreno García et al., 2014), thus 
keeping vegetation at an early phenological stage.  
In  this  regard  it  is  not  surprising  that  phenology,  characterized  by  a  progressive 
decline in digestibility and crude protein (Atta‐Krah & Reynolds, 1989; Changwony et 
al., 2015), was found to be the most important predictor of forage characteristics in 
the study area. Cumulative precipitation, in contrast to precipitation, integrates the 
recent  history  of  rainfall  events  over  the  last  three months.  A  study  in  the  same 
research  area  but  at  a  finer  spatial  resolution  found  antecedent  rainfall  to  be  an 
important  driver  of  forage  biomass  (Guuroh  et  al.,  2018).  We  assume  that 
cumulative  precipitation,  in  contrast  to  recent  precipitation,  is  a  better  proxy  of 
current ground water levels which in turn influence the growth behaviour of forage 
plants.  In  addition,  cumulative  precipitation  can modulate  the  rivers’  water  levels 
within our focus areas and thus forage resources of river banks (Nilsson & Svedmark, 
2002).  These  areas  are  of  special  importance  for  pastoralists  since  they  show 
consistently  earlier  green‐up and delayed  senescence and  thus  act  as  key pastoral 
forage sites (Brottem et al., 2014). 
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An earlier small‐scale study of drivers of forage supply, located in the same research 
area  but  conducted  only  during  the  rainy  season,  revealed  that  forage  supply  is  a 
complex ecosystem service that is mainly directly controlled by land use intensities, 
i.e. grazing pressure, but also  indirect proxies  like aridity, vegetation dynamics and 
weather fluctuations (Chapter 2.2). Both studies agree that vegetation dynamics and 
water availability play an important role in explaining forage supply. However, on the 
coarser spatial and longer temporal scale of this study, the substantial changes due 
to  the  phenological  development  of  plants  and  the  influence  of  seasonal  changes 
between dry and rainy seasons may have masked the more  local  influence of  land 
use drivers like grazing pressure. 
Limitations of our approach 
Our  data  sampling  approach  ensured  a  direct  relationship  between  the  spectral 
reflectance  of  vegetation  and  the  samples  analysed  in  the  lab.  However,  this was 
only possible for relatively small sampling plots while other studies have emphasized 
the  importance  of  a  match  between  field  and  remote  sensing  image  sampling 
resolutions  (e.g.  Thulin  et  al.  (2012)).  This  approach  was  not  suitable  in  our  case 
because i) investigated satellites featured different spatial resolutions, ii) an analysis 
of metabolisable energy is very costly and could not be provided for a representative 
area  of  a  30  x  30 m  pixel,  iii)  Hyperion  image  acquisition was  not  predictable  but 
depended on weather forecasts, and iv) the flight height and spatial coverage of the 
Hyperion satellite varied over time. 
A  further  limitation  of  this  approach  is  that  no  independent  validation  of  model 
results  was  possible  and  as  such, we  rely,  instead,  on  an  internal  cross  validation 
procedure.  However,  in  their  crucial  study  regarding  the  robustness  and 
transferability  of  resampled  models,  Mutanga  et  al.  (2015)  found  that  although 
model  the  performance  of  resampled  spectral  data  tends  to  overestimate  model 
accuracy  in  comparison  to  a  real  application  to  satellite  data,  the  magnitude  of 
errors  due  to  the  up‐scaling  procedure  is  small  enough  to  support  a  transfer. 
Therefore, they provide a legitimation of the applied method.  
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Nonetheless,  we  emphasise  the  need  to  further  investigate  model  performance 
based on independent validation plots on the ground, which would only be possible 
for Sentinel‐2 models. 
Our focus areas differed in features of natural environment, e.g. rivers and forests. 
Trees can dominate remote sensing based time‐series analyses  in this area (Brandt 
et al., 2015), but at  the spatial  resolution of Hyperion  images we were not able  to 
specifically  mask  out  trees.  Since  leaves  provide  an  important  source  of  forage, 
especially  during  the  dry  season  (Ky‐Dembele  et  al.,  2016),  and  the  riparian  zone 
provides  highly  nutritious  grasses  (Ramoelo  et  al.,  2012)  irrespective  of  the  rainy 
season,  we  refrained  from  excluding  the whole  flood  plain.  However,  our models 
were  specifically  calibrated  on  herbaceous  vegetation  and  an  application  to  pixels 
dominated by tree spectra might have decreased model reliability in these areas. 
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Conclusion 
While numerous studies have investigated the potential applications of near surface 
remote  sensing  in  detecting  essential  chemical  constituents  of  vegetation,  few 
studies have used this method to create maps based on satellite or aerial images in 
order to tackle urgent ecological challenges. Here, our study presents an attempt to 
go  one  step  further  to  directly  use  remote  sensing  products,  aided  by  field 
spectroscopy, in order to determine important drivers of forage supply in an African 
savanna. Our  findings provide evidence that partial  least squares regression  is able 
to model several important forage characteristics based on hyperspectral as well as 
multispectral  data.  However,  generated  maps  differ  considerably:  While  the  high 
spectral resolution of Hyperion imagery allowed for improved model fits, the better 
quality of Sentinel‐2 images resulted in more realistic maps of forage characteristics. 
We  therefore  conclude  that  so  far  none  of  the  tested  sensors  provide  optimal 
features for a regular forage monitoring. In the future, the EnMAP mission will likely 
fill this gap. Nonetheless, by using a time‐series of Hyperion images, we were able to 
contribute  to  a  better  understanding  of  forage  drivers  at  a  regional  scale.  Future 
research  in  this  regard should  focus on more reliable model validation methods  to 
adequately  evaluate  model  reliabilities  before  eventually  installing  automated 
monitoring systems of forage supply.   
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3 GENERAL DISCUSSION 
Livelihoods  of  people  living  in  African  savannas  are  intimately  linked  with  this 
ecosystem, as it provides essential services (Egoh et al., 2009; Marchant, 2010). Rural 
livelihoods  largely  depend  on  livestock  (Zaibet  et  al.,  2011)  and  thus  forage  is  a 
particularly  important  ecosystem  service  (ES)  provided  by West  African  savannas. 
However,  spatio‐temporal  patterns  of  forage  supply  are  complex  (Hiernaux  et  al., 
2009;  Wezel  &  Schlecht,  2004)  which  makes  the  implementation  of  a  regular 
monitoring service a valuable but challenging task. 
Linking  vegetation  attributes  to  hyperspectral  reflectance  data  by  means  of  field 
spectroscopy is the first step towards a remote sensing based monitoring of forage 
resources  (Milton  et  al.,  2009).  In  this  context  it  needed  to  be  tested  whether 
metabolisable  energy  (ME),  as  a  universal  parameter  for  forage  quality,  can  be 
modelled by field spectroscopy. Additionally, there is not much experience with the 
effectiveness of using hyperspectral measurements taken in a tropical region during 
the  rainy  season.  Finally,  the  approach  to  make  use  of  a  reduced  spectral  range 
(“half‐range”)  of  the  reflectance  curve  arises  from  scientific  findings  which 
demonstrate that especially the red and NIR region of the reflectance spectra have a 
close  relationship  with  relevant  plant  biochemicals  (Biewer  et  al.,  2009b)  but  the 
feasibility of this approach for African savanna rangelands still had to be tested. 
Understanding  the drivers of  forage  supply  in  the  context of  global  environmental 
and  climatic  change  is  critical  for  food  security  and  the  implementation  of  early‐
warning  and  monitoring  systems  (Stuth  et  al.,  2005).  As  few  studies  account  for 
combined  effects  of  these  global  change  drivers,  we  still  have  a  limited 
understanding of how these drivers jointly shape forage supply (Oliver & Morecroft, 
2014; Thornton et al., 2009). Moreover, not many studies aim at disentangling the 
direct and indirect effects of land‐use and climate change on vital ecosystem services 
provided by rangeland vegetation (Klumpp & Soussana, 2009). 
   
GENERAL DISCUSSION 
118 
Finally,  methodological  restrictions  impede  forage  monitoring  in  tropical  savanna 
systems. Although  spectral models have been established using  field  spectrometer 
readings  resampled  to match  the band definition of hyperspectral or multispectral 
satellite  sensors  (Hansen &  Schjoerring,  2003;  Shen  et  al.,  2008),  only  few  studies 
have actually tested to apply these field models to satellite imagery (Leemans & de 
Groot,  2003;  Mistry,  2000).  Here,  it  still  remains  a  challenge  to  transfer  the 
techniques  developed  in  the  field  to  satellite  data.  Furthermore,  a  multitude  of 
different  sensors  is  available  but  the  optimal  satellite  system  to  generate  regular 
maps of forage supply of savanna rangelands still needed to be identified (Booth & 
Tueller, 2003; Hunt et al., 2003). 
In  this  cumulative  dissertation  I  have  presented  three  separate  studies  addressing 
different research topics that all conduce to a common goal, i.e. to enable a regular 
knowledge‐driven and  satellite‐based determination of  forage quality  and quantity 
in an African savanna (Figure 1.6‐1). All of my studies have successfully contributed 
to this goal and addressed urgent research gaps: In my first study – “Spectral models 
of  forage  supply”  –  I  was  able  to  show  that  not  only  forage  quantity,  i.e.  green 
biomass,  but  also  forage  quality,  i.e.  metabolisable  energy  content,  could  be 
successfully  modelled  by  means  of  near  surface  remote  sensing  techniques  in 
combination  with  partial  least  squares  regression.  Even  under  the  very  difficult 
measurement  conditions  in  a  tropical  region  during  the  rainy  season,  robust  and 
transferable models could be calibrated using full‐range spectral data. Models using 
only half‐range data still rendered satisfactory results.  
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Subsequently, I made use of the best performing spectral models by applying them 
to a variety of different rangeland types to estimate forage supply. These data were 
used  for  the  second  study  “Drivers  of  forage  supply  in  savanna  ecosystems”.  By 
combining  the  advanced  statistical method of  structural  equation modelling  (SEM) 
within the well‐defined framework of social‐ecological systems (SESs), I was able to 
determine  that  mainly  land‐use,  but  also  short‐term  vegetation  dynamics  and 
weather fluctuations, are the most important drivers of forage supply in the research 
area. In contrast, climate exerted mostly indirect effects via land‐use drivers.  
Building  on  these  insights,  as  well  as  upscaling  and  further  adapting  the  remote 
sensing tools of the first study, I was eventually able to propose a methodology for a 
satellite‐based monitoring  of  forage  resources within  the  scope  of  the  third  study 
“Model application for forage monitoring”. Results indicate that neither of the both 
tested satellite systems, i.e. the hyperspectral satellite Hyperion as well as the only 
recently  launched  multispectral  satellite  Sentinel‐2,  feature  optimal  qualities  for 
forage monitoring purposes. Nonetheless, I could demonstrate the usefulness of the 
generated forage maps by using them for an analysis of drivers of forage supply at 
the  regional  scale. Here  I  could  integrate  the knowledge of drivers at  the plot and 
site level of the second study. 
In  the  light  of  all  acquired  findings,  there  is  a  need  for  a  critical  discussion  of  the 
applied study approaches and the validity of the obtained results. 
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3.1 SPECTRAL MODELS OF FORAGE SUPPLY 
In the first study of this thesis, I compared full‐range and half‐range spectral models 
predicting  the  vegetation’s  metabolisable  energy  (ME)  and  green  biomass  (gBM) 
content based on the vegetation´s reflectance.  
Robust validation of spectral reflectance models 
All presented spectral models were validated using two different methods. Firstly, I 
applied an adapted cross‐validation approach, successively pertaining to one of the 
21 sites used for data collection. This approach was meant to mitigate any possible 
effects of spatial autocorrelation. Secondly, I applied a one hundred times repeated 
cross‐validation  by  randomly  excluding  25%  of  all  data  points.  The  intention  of 
applying  two  different  validation  methods  was  to  ensure  model  robustness. 
However,  subsequent model applications on vegetation reflectance data measured 
within our research area revealed that models without  further preprocessing steps 
tended to estimate more realistic target variables than preprocessed models (using 
derivative calculations). Hence, I assume that unprocessed models were more robust 
under  the  extremely  difficult  measurement  conditions,  such  as  high  air  humidity, 
almost constant cloudiness with rapidly changing  illumination conditions and, most 
importantly, a sparse vegetation cover  (Fensholt et al., 2004; Gessner et al., 2013). 
This observation is in contrast to our validation results (Ferner et al., 2015) as well as 
other  literature  findings  (e.g.  Demetriades‐Shah  et  al.  (1990);  Thulin  et  al.  (2012); 
Tsai  and  Philpot  (1998))  reporting  enhanced  model  performances  by  applying 
derivative  calculations.  I  assume  that  my  models,  preprocessed  by  derivative 
calculations,  tended  to  be  overfitted  (Babyak,  2004)  despite  all  countermeasures 
(see validation procedure). This implies that not the models with the best results in 
the  validation  procedure  actually  predicted  the  best  fitting  forage  variables, 
presumably  because  these  models  incorporated  irrelevant  predictors  (Hawkins, 
2004), e.g. random noise.  
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Consequently, I decided to use only unprocessed models for all further applications 
with the additional advantage of a better comparability between these models and 
those  adapted  to  satellite  resolutions.  Here,  applying  models  using  derivative 
calculations would  have  led  to  the  problem  of  only minor  comparability  due  to  a 
different number  and distribution of  bands  as well  as different noise behaviour of 
spectral  data  (Mutanga  et  al.,  2015).  I  conclude  that,  especially  under  difficult 
measurement  conditions,  an  independent  validation  dataset  is  increasingly 
important but  could not be used  in  this  study as  the number of  available  samples 
was too low (due to spoiled samples and difficult logistics in the research area). 
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3.2 DRIVERS OF FORAGE SUPPLY IN SAVANNA ECOSYSTEMS 
The aim of the second study presented here was to determine important drivers of 
forage quality  and quantity  in African dryland  rangelands within  a  SES  framework. 
Forage  quality  (ME)  of  sampled  plots  was  estimated  by  applying  spectral  models 
(without  derivative  calculations)  calibrated  within  the  scope  of  the  first  study.  By 
applying  SEM,  the  significance  of  a  variety  of  drivers  affecting  the  target  forage 
variable was determined. 
Missing drivers for forage quality 
Data on forage quality is seldom available for large areas or numerous sample points 
due to high costs and sampling demands (Pullanagari et al., 2012), which underlines 
the  importance  and  scientific  value  of my  results.  However, with  45%  of  variance 
explained, model  fit  for  the SEM model of ME was comparably  low.  I  assume  that 
our  path  model  did  not  include  some  important  drivers  of  this  complex  forage 
variable.  Most  importantly,  biotic  parameters  like  plant  species  (Hughes  et  al., 
2013a) and leaf‐to‐stem ratio (Ball et al., 2001; Hare, Tatsapong, & Phengphet, 2009) 
will alter  forage quality but could not be considered here. Also,  the grazing history 
might  have  had  an  important  influence  on  forage  quality  as  well  as  inter‐site 
variation in tree and shrub densities (Turner, 1998a, 1998b).  
Potentially  important  abiotic  factors  not  included  in  the  model  were  flooding 
(Durante et al., 2014) and other extreme habitat conditions. In this regard, Nacoulma 
et  al.  (2011)  indicate  that  grazing  often  takes  place  at  particularly  unfavourable 
microsites being e.g. too dry, wet or rocky for agriculture.  
Lastly, ME values were estimated from spectral data and can thus be influenced by 
varying  soil  cover  or  leaf  morphology,  which  can  impact  foliar  optical  properties 
(Monje & Bugbee, 1992). However, tropical grasses are often of low nutritive quality 
(Adu & Adamu, 1982) so that the small range of ME values in the research area alone 
might have hindered a better model fit. 
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Non‐linear variable responses  
I  used  SEM  to  disentangle  the  importance  of  various  drivers  within  the  social‐
ecological  system  of  dryland  rangelands.  Path models  are  a  powerful  and  flexible 
tool  to  simultaneously  analyse  several  relationships  within  a  linked  network 
(Sanchez,  2013).  Besides,  they  can  represent  and  thus  ease  an  understanding  of 
hypotheses  and  theoretical  concepts  in  causal  networks  (Grace  et  al.,  2010). 
Although SEM  is  comparatively  robust  regarding measurement  scales,  sample  size, 
and  residual  distribution  (Wold,  1985),  one  drawback  is  that  no  non‐linear 
relationships can be properly captured without further adjustments. Savadogo et al. 
(2007)  for  example  found  a  non‐linear  response  of  vegetation  cover  to  increased 
grazing intensity. However, I plotted correlograms of all variables previous to model 
calibration and did not find any clear non‐linear relations in my dataset. Therefore I 
assume SEM to be an appropriate statistical method to attain the study aim. 
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Direct and indirect effect pathways 
A  further crucial advantage of SEMs  is  their ability  to separate between direct and 
indirect  effects  on  the  target  variable.  Thus  I was  able  to  identify  some  divergent 
pathways within my SESs compared to the original  framework by Stafford Smith et 
al.  (2007),  i.e.  direct  pathways  from  social  and  external  drivers  to  the  ecosystem 
service of forage supply. There are two possible explanations; one reason might be 
that  I  did  not  adequately  depict  processes  and  drivers  within  the  ecological 
subsystem that initiate the response on forage supply, e.g. tree cover (Allred et al., 
2012).  However,  it  might  also  be  possible  that  drivers  can  directly  affect  the 
ecosystem  service  of  forage  supply  due  to  their  very  direct  temporal  response 
(cf. Table  2.2‐1).  Here,  management  tools  (e.g.  grazing)  can  act  as  direct 
disturbances  by  removing  plant  biomass while  external  effects  (e.g.  soil moisture) 
can cause an immediate effect, e.g. by rehydrating plant material (Westoby, 1979). 
Here  I  found  a  temporal  scale  mismatch  between  the  effect  of  drivers  and  the 
response  of  the  ecological  subsystem  (Cumming,  Cumming,  &  Redman,  2006).  To 
also  capture  these  short‐term  effects,  one  would  have  to  cover  very  different 
hierarchical  levels  of  vegetation  response,  from  individual  physiological  and/or 
metabolic responses to broad changes on ecosystem structure and function (Smith, 
Knapp, & Collins, 2009), which clearly reach beyond the scope of the present study. 
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3.3 MODEL APPLICATION FOR FORAGE MONITORING 
In  the  course  of  the  third  study,  statistical  models  from  the  first  study  were 
resampled to multi‐ and hyperspectral satellite resolution to create maps of forage 
supply for the research area. 
The value of maps as a scientific output 
It  is  an  important  step  for  scientists  to  not  only  calibrate  robust  spectral  models 
based on  field  spectroscopy but  to use  the knowledge gained  to eventually  create 
maps,  thus  generating  important  spatial  information  (Lawrence,  Wood,  &  Sheley, 
2006).  Although  valuable  knowledge  can  be  gained  by  field  based  models,  one 
should  keep  in  mind  that  even  in  industrial  countries  a  regular  use  of  a  field 
spectroradiometer,  especially  a  full‐range  device,  is  limited  to  a  small  number  of 
people,  in  particular  scientists.  However,  people  that  would  benefit  most  from 
regularly available forage estimates would be farmers and  livestock‐keepers, which 
would need spatial  information of vegetation properties for  informed management 
decisions (Pullanagari et al., 2016). 
It  can  be  concluded  that  the  most  practical  usage  of  my  spectral  models  is  the 
application  to  air‐borne  or  space‐borne  imagery  to  create  maps  that  could 
eventually  be  provided  to  end‐users.  This  would  also  allow  an  application  of  this 
high‐end  technology  for  users  in  developing  countries.  Despite  limited  access  to 
many modern technologies, mobile phones are very common (Aker & Mbiti, 2010). It 
would  thus be possible  to distribute  information gained by  the presented research 
project,  i.e. the spatial distribution of valuable forage resources, to pastoralists and 
farmers via mobile phones.  
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Since sedentary farmers have only limited options to adapt their feeding behaviour 
according  to  this  information,  the  greatest  benefit  would  be  expected  for 
pastoralists that can, within a certain range, modify their transhumance movements 
accordingly (Brottem et al., 2014). Hereby it might be possible to avoid unnecessary 
conflicts between both groups (Turner et al., 2012). In addition, an overexploitation 
of  forage  resources  by  unregulated  and  non‐adapted  grazing  behaviour  could  be 
reduced (Amiri & Shariff, 2012). Lastly, animal performance and survival rates will be 
enhanced if high quality forage and/or heavyset forage resources can be offered to 
the animals (Grant & Scholes, 2006).   
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4 GENERAL CONCLUSION 
The overall findings of the present dissertation provide an important step towards a 
regular  monitoring  service  of  forage  supply  within  a  tropical  savanna.  The  study 
provides an integration of tools at the plot  level and the regional scale as well as a 
profound understanding of the mechanisms driving forage quality and quantity. 
An exceptional component of the presented study is the selection of the study area 
featuring a steep regional climate gradient. This set‐up allowed for an investigation 
of  climate  change  impacts  on  forage  resources  in  a  flexible  way,  i.e.  by  covering 
more  humid  areas  that  correspond  to  analogous  climates  for  the  WASCAL  core 
research  sites  (Box 1.4‐1),  as well  as more arid  areas  since  climate projections  for 
Africa vary widely  (Hulme et al., 2001). Additionally,  the study area  featured steep 
local  gradients  of  land‐use  pressure  thus  presenting  a  crossed  space‐for‐time 
substitution which allowed for disentangling these two major components of global 
environmental change (Oliver & Morecroft, 2014).     
A novel aspect of the presented study is the consideration of metabolisable energy, 
determined by in vitro gas production, as a meaningful parameter of forage quality, 
reflecting  the  real  “profit”  of  forage  for  the  animal  (Getachew et  al.,  1998). Many 
studies  and  discussions  neglect  the  importance  of  the  quality  of  forage.  This  is 
especially  short‐sighted  in  the  context  of  savanna  vegetation,  often  featuring  very 
low  nutritional  values,  specifically  during  the  dry  season  (Atta‐Krah  &  Reynolds, 
1989). Under these situations, voluntary intake and digestion rates are dramatically 
reduced (Ball et al., 2001) which might cause starvation of ruminants. 
However,  while  laboratory  analyses  using  the  Hohenheim  gas  test  are  extremely 
costly and time‐consuming (Schenkel, 1998), the application of field spectroscopy to 
estimate ME offers numerous new possibilities to answer urgent scientific questions. 
I chose to make use of this technique to unravel important direct and indirect drivers 
of forage supply in dryland rangelands and thus contribute to a better understanding 
and hence better management of this vital resource (Guuroh et al., 2018).  
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Understanding the complex interactions of drivers of forage supply in the context of 
global  environmental  and  climatic  change  supports  the  interpretation  of  future 
forage  monitoring  products  which  helps  to  produce  user‐friendly  and  user‐useful 
outputs  for  various  stakeholders  (Pierce  et  al.,  2005).  However,  few  studies  have 
investigated the combined effects of these important drivers of global change before 
(Oliver  & Morecroft,  2014;  Thornton  et  al.,  2009).  Here  I  was  able  to  disentangle 
some  of  the  complex  interactions  of  land‐use,  external/climatic  and  ecological 
drivers  on  forage  supply.  These  findings  provide  important  insights  for  the 
establishment  of  mitigation  measures  against  global  change  (see  Guuroh  et  al. 
(2018)) and to upscale and predict global change effects on forage supply (Campbell 
et al., 2000). 
Moreover,  I  contributed  further  arguments  to  the  climate  vs.  grazing  “impasse” 
(Archer,  2004;  Turner  &  Hiernaux,  2002)  by  showing  that  the  way  humans  use 
dryland rangelands has a greater implication on forage supply than aridity itself. This 
result  highlights mankind’s  responsibility  as well  as  possibilities  to  combat  climate 
change. 
Finally,  by  subsequently  developing  a  straight‐forward  application  based  on  my 
initial results, it was possible to map forage supply in space and time and to create 
maps, which could allow farmers and pastoralists to better manage livestock keeping 
(Brottem  et  al.,  2014).  Furthermore,  the  generated  maps  represent  an  easy  to 
understand and distribute medium that  can ease  the dialog between  the  scientific 
world  and  wider  society  (Whittaker  et  al.,  2005)  and  it  is  a  great  example  for  a 
directly usable output of scientific research.  
In this regard, I was able to compare two very interesting satellite systems. Hyperion 
on the one hand was,  to date,  the only hyperspectral satellite with more than 100 
bands regularly providing data free of charge (Nagendra & Rocchini, 2008). Sentinel‐
2, on the other hand, was only recently launched so that the provided images have 
not yet been intensively tested for savanna rangeland applications, which makes my 
results an important scientific contribution.  
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As  the  Sentinel  satellites  within  the  Copernicus  programme  represent  the  new 
flagship  of  the  European  Space  Policy,  being  one  of  the  most  ambitious  and 
comprehensive Earth‐monitoring programmes ever (Butler, 2014), these results will 
presumably attract wide interest. 
Another novel aspect of my study is the coherence of my key method, i.e. PLSR. On 
the one hand, I applied hyperspectral forage models in the field to generate data of 
forage supply at the plot‐level over two consecutive growing seasons. On the other 
hand,  I  adapted  the  same models  to  be  used  on  satellite  data  to  generate  forage 
estimates at the spatial resolution of single pixels,  i.e. 10 m and 30 m, respectively, 
at  the  spatial  extent  of  several  watersheds  and  over  several  years.  Thus,  a  rare 
opportunity is provided to compare coherent scientific findings from different spatial 
and temporal scales, which gives important information about the transferability of 
these  results  (De  Knegt  et  al.,  2010;  Freckleton,  2004).  Here,  a  first  initiative  was 
taken by  comparing drivers of  forage  supply at different  spatial  scales, but  further 
studies  of  scale‐dependency  of  ecological  processes  are  possible  which  could  be 
looked into in more detail in future research studies. 
However, my doctoral thesis can only contribute towards a future regular automated 
monitoring  system of  forage  supply  but  does  not  yet  provide  the means  to  install 
one.  Further  research  is  needed  to  answer  the  remaining  open  questions.  One 
aspect is an independent validation of spectral models of forage supply based on in‐
situ hyperspectral reflectance. Due to the challenging measurement conditions  in a 
tropical  savanna  during  the  rainy  season,  the  uncertainty  of  models  for  real‐life 
applications  should  be  verified  based  on  independent  vegetation  samples.  Also, 
further  research  is  needed  to  better  understand  the  factors  that modulate  forage 
quality in the research area at a fine spatial scale. As illustrated above, metabolisable 
energy is a forage characteristic of special importance but could not yet be modelled 
with  satisfactory  accuracy  although  I  was  able  to  sample  data  from  two  growing 
seasons.  However,  the  main  pending  issue  remains  regarding  a  ground  based 
validation  of  forage  supply  maps,  which  should  most  reasonably  be  done  when 
appropriate  hyperspectral  satellites  like  EnMAP  become  available  (Transon  et  al., 
2018).
 132 
 
 
REFERENCES 
133 
REFERENCES 
Adeel, Z., Safriel, U., Niemeijer, D., White, R., De Kalbermatten, G., Glantz, M., . . . Ehui, 
S.  (2005).  Ecosystems  and  human  well‐being:  desertification  synthesis. 
Washington, USA: World Resources Institute. 
Adjorlolo,  C., Mutanga,  O.,  &  Cho, M.  A.  (2013,  12‐16  Aug.  2013).  Estimating  canopy 
nitrogen  concentration  across  C3  and  C4  grasslands  using  WorldView‐2 
multispectral  data  and  the  random  forest  algorithm.  Paper  presented  at  the 
2013  Second  International  Conference  on  Agro‐Geoinformatics  (Agro‐
Geoinformatics). 
Adu, I. F., & Adamu, A. M. (1982). The nutritive‐value and utilization of 3 tropical grass 
hays by sheep. Tropical Grasslands, 16(1), 29‐33.  
Aker,  J. C., & Mbiti,  I. M.  (2010). Mobile phones and economic development  in Africa. 
[10.1257/jep.24.3.207]. Journal of Economic Perspectives, 24(3), 207‐232.  
Albayrak, S., Basayigit, L., & Türk, M. (2011). Use of canopy‐ and leaf‐reflectance indices 
for  the  detection  of  quality  variables  of  Vicia  species.  International  Journal  of 
Remote Sensing, 32(4), 1199‐1211. doi: Doi 10.1080/01431161003762389 
Alexander,  C.,  Deak,  B.,  &  Heilmeier,  H.  (2016).  Micro‐topography  driven  vegetation 
patterns  in  open  mosaic  landscapes.  Ecological  Indicators,  60,  906‐920.  doi: 
10.1016/j.ecolind.2015.08.030 
Allan,  E., Manning, P., Alt,  F., Binkenstein,  J., Blaser,  S., Bluethgen, N.,  .  .  .  Fischer, M. 
(2015).  Land  use  intensification  alters  ecosystem multifunctionality  via  loss  of 
biodiversity and changes to functional composition. Ecology Letters, 18(8), 834‐
843. doi: https://doi.org/10.1111/ele.12469 
Allred, B. W., Fuhlendorf, S. D., Smeins, F. E., & Taylor, C. A.  (2012). Herbivore species 
and  grazing  intensity  regulate  community  composition  and  an  encroaching 
woody plant  in semi‐arid rangeland. Basic and Applied Ecology, 13(2), 149‐158. 
doi: 10.1016/j.baae.2012.02.007 
Amiri,  F.,  &  Shariff,  A.  R.  B.  M.  (2012).  An  approach  for  analysis  of  integrated 
components on available  forage  in  semi‐arid  rangelands of  Iran. World Applied 
Sciences Journal, 17(5), 546‐556.  
Andela, N., Morton, D. C., Giglio, L., Chen, Y., van der Werf, G. R., Kasibhatla, P. S.,  .  .  . 
Randerson, J. T.  (2017). A human‐driven decline  in global burned area. Science, 
356(6345), 1356‐1362. doi: 10.1126/science.aal4108 
Anderson, M.  C.,  Neale,  C. M.  U.,  Li,  F.,  Norman,  J. M.,  Kustas, W.  P.,  Jayanthi,  H.,  & 
Chavez,  J.  (2004).  Upscaling  ground  observations  of  vegetation water  content, 
canopy  height,  and  leaf  area  index  during  SMEX02  using  aircraft  and  Landsat 
imagery.  Remote  Sensing  of  Environment,  92(4),  447‐464.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.rse.2004.03.019 
Anderson,  T. M.,  Kumordzi,  B.  B.,  Fokkema, W.,  Fox,  H.  V.,  &  Olff,  H.  (2013).  Distinct 
physiological responses underlie defoliation tolerance in African lawn and bunch 
grasses.  International  Journal  of  Plant  Sciences,  174(5),  769‐778.  doi: 
10.1086/670237 
Anderson, T. M., Ritchie, M. E., Mayemba, E., Eby, S., Grace, James B., & McNaughton, 
Samuel J. (2007). Forage nutritive quality in the Serengeti ecosystem: the roles of 
fire and herbivory. American Naturalist, 170(3), 343‐357. doi: 10.1086/520120 
Anyamba, A., Small, L. J., Tucker, J. C., & Pak, W. E. (2014). Thirty‐two years of Sahelian 
zone  growing  season  non‐stationary  NDVI3g  patterns  and  trends.  Remote 
Sensing, 6(4). doi: 10.3390/rs6043101 
REFERENCES 
134 
Anyamba,  A.,  &  Tucker,  C.  J.  (2005).  Analysis  of  Sahelian  vegetation  dynamics  using 
NOAA‐AVHRR NDVI  data  from 1981‐2003.  Journal  of  Arid  Environments,  63(3), 
596‐614. doi: DOI 10.1016/j.jaridenv.2005.03.007 
Archer,  E.  R.  M.  (2004).  Beyond  the  "climate  versus  grazing"  impasse:  using  remote 
sensing to investigate the effects of grazing system choice on vegetation cover in 
the  eastern  Karoo.  Journal  of  Arid  Environments,  57(3),  381‐408.  doi: 
https://doi.org/10.1016/S0140‐1963(03)00107‐1 
Archer,  S.  (1994).  Woody  plant  encroachment  into  southwestern  grasslands  and 
savannas: rates, patterns and proximate causes. In M. Vavra, W. A. Laycock & R. 
D. Pieper (Eds.), Ecological implications of livestock herbivory in the West (pp. 13‐
68). Denver, USA: Society for Range Management. 
Archibald,  S.  (2008).  African  grazing  lawns  ‐  how  fire,  rainfall,  and  grazer  numbers 
interact  to  affect  grass  community  states.  Journal  of  Wildlife  Management, 
72(2), 492‐501. doi: Doi 10.2193/2007‐045 
Arthington,  J.  D.,  &  Brown, W.  F.  (2005).  Estimation  of  feeding  value  of  four  tropical 
forage species at two stages of maturity. Journal of Animal Science, 83(7), 1726‐
1731.  
ASD Inc. (2006). FieldSpec® 3 Spectroradiometer ‐ user’s manual (pp. 110). Boulder, USA. 
Asner,  G.  P.  (1998).  Biophysical  and  biochemical  sources  of  variability  in  canopy 
reflectance. Remote Sensing of Environment, 64(3), 234‐253.  
Asner, G. P., Levick, S. R., Kennedy‐Bowdoin, T., Knapp, D. E., Emerson, R., Jacobson, J., . 
.  .  Martin,  R.  E.  (2009).  Large‐scale  impacts  of  herbivores  on  the  structural 
diversity of African savannas. Proceedings of the National Academy of Sciences of 
the  United  States  of  America,  106(12),  4947‐4952.  doi:  DOI 
10.1073/pnas.0810637106 
Asner, G.  P., Martin, R.  E.,  Knapp, D.  E.,  Tupayachi,  R., Anderson, C.,  Carranza,  L.,  .  .  . 
Weiss,  P.  (2011).  Spectroscopy  of  canopy  chemicals  in  humid  tropical  forests. 
Remote  Sensing  of  Environment,  115(12),  3587‐3598.  doi:  DOI 
10.1016/j.rse.2011.08.020 
Atta‐Krah, A. N., & Reynolds, L.  (1989). Utilization of pasture and  fodder shrubs  in  the 
nutrition of sheep and goats in the humid tropics of West Africa. In V. M. Timon 
&  R.  P.  Baber  (Eds.),  Sheep  and  goat meat  production  in  the  humid  tropics  of 
West Africa (pp. 68–91). Rome, Italy: FAO. 
Augustine,  D.  J.  (2003).  Spatial  heterogeneity  in  the  herbaceous  layer  of  a  semi‐arid 
savanna  ecosystem.  Plant  Ecology,  167(2),  319‐332.  doi:  Doi 
10.1023/A:1023927512590 
Augustine, D. J., & McNaughton, S. J. (2006). Interactive effects of ungulate herbivores, 
soil fertility, and variable rainfall on ecosystem processes in a semi‐arid savanna. 
Ecosystems, 9(8), 1242‐1256. doi: https://doi.org/10.1007/s10021‐005‐0020‐y 
Babyak, M.  A.  (2004). What  you  see may  not  be  what  you  get:  a  brief,  nontechnical 
introduction  to  overfitting  in  regression‐type models. Psychosomatic Medicine, 
66(3), 411‐421.  
Backeus, I. (1992). Distribution and vegetation dynamics of humid savannas in Africa and 
Asia. Journal of Vegetation Science 3(3), 345‐356.  
Ball,  D. M.,  Collins, M.,  Lacefield,  G.  D., Maitin,  N.  P., Mertens,  D.  A.,  Olson,  K.  E.,  & 
Putnam,  D.  H.  (2001).  Understanding  forage  quality  American  Farm  Bureau 
Federation  Publication  (Vol.  1‐01).  Park  Ridge,  USA:  American  Farm  Bureau 
Federation. 
REFERENCES 
135 
Ballouche,  A.,  & Neumann,  K.  (1995).  A  new  contribution  to  the  Holocene  vegetation 
history of the West African Sahel ‐ pollen from Oursi, Burkina‐Faso and charcoal 
from  three  Sites  in  northeast  Nigeria.  Vegetation  History  and  Archaeobotany, 
4(1), 31‐39. doi: https://doi.org/10.1007/BF00198613 
Barlow, J., & Peres, C. A. (2008). Fire‐mediated dieback and compositional cascade in an 
Amazonian  forest.  Philosophical  Transactions  of  the  Royal  Society  B‐Biological 
Sciences 363(1498), 1787‐1794.  
Barthelemy,  Y.,  Patrice,  S.,  Salifou,  T.,  Jeanne,  M.  R.,  &  Victor,  H.  (2015).  Floristic 
diversity of Piliostigina  asssociations  in  relation  to  latitudinal  gradient,  soil  and 
climate variables in Burkina Faso, West Africa. Tropical Ecology, 56(1), 57‐76.  
Bationo, A., & Buerkert, A. (2001). Soil organic carbon management for sustainable land 
use in Sudano‐Sahelian West Africa. Nutrient Cycling in Agroecosystems, 61(1‐2), 
131‐142. doi: Doi 10.1023/A:1013355822946 
Beeri,  O.,  Phillips,  R.,  Hendrickson,  J.,  Frank,  A.  B.,  &  Kronberg,  S.  (2007).  Estimating 
forage  quantity  and  quality  using  aerial  hyperspectral  imagery  for  northern 
mixed‐grass  prairie.  Remote  Sensing  of  Environment,  110(2),  216‐225.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.rse.2007.02.027 
Ben‐Dor,  E.,  Schläpfer,  D.,  Plaza,  A.  J.,  &  Malthus,  T.  (2013).  Hyperspectral  remote 
sensing.  In  M.  Wendisch  &  J.‐L.  Brenguier  (Eds.),  Airborne  measurements  for 
environmental  research:  methods  and  instruments  (pp.  413‐456).  Weinheim, 
Germany: John Wiley & Sons. 
Bennett,  E.  M.,  Peterson,  G.  D.,  &  Gordon,  L.  J.  (2009).  Understanding  relationships 
among  multiple  ecosystem  services.  Ecology  Letters,  12(12),  1394‐1404.  doi: 
https://doi.org/10.1111/j.1461‐0248.2009.01387.x 
Biewer, S., Fricke, T., & Wachendorf, M. (2009a). Determination of dry matter yield from 
legume‐grass swards by field spectroscopy. Crop Science, 49(5), 1927‐1936. doi: 
DOI 10.2135/cropsci2008.10.0608 
Biewer,  S.,  Fricke,  T.,  & Wachendorf, M.  (2009b).  Development  of  canopy  reflectance 
models  to predict  forage quality of  legume‐grass mixtures. Crop Science, 49(5), 
1917‐1926. doi: DOI 10.2135/cropsci2008.11.0653 
Bioucas‐Dias,  J.  M.,  Plaza,  A.,  Camps‐Valls,  G.,  Scheunders,  P.,  Nasrabadi,  N.,  & 
Chanussot,  J.  (2013).  Hyperspectral  remote  sensing  data  analysis  and  future 
challenges.  IEEE  Geoscience  and  remote  sensing  magazine,  1(2),  6‐36.  doi: 
10.1109/MGRS.2013.2244672 
Boafo,  Y.  A.,  Saito,  O.,  &  Takeuchi,  K.  (2014).  Provisioning  ecosystem  services  in  rural 
savanna landscapes of Northern Ghana: an assessment of supply, utilization, and 
drivers of change. J. Disaster Res, 9(4), 501‐515.  
Bocksberger, G., Schnitzler, J., Chatelain, C., Daget, P., Janssen, T., Schmidt, M., . . . Zizka, 
G.  (2016).  Climate  and  the  distribution  of  grasses  in  West  Africa.  Journal  of 
Vegetation Science, 27(2), 306‐317. doi: https://doi.org/10.1111/jvs.12360 
Bond, W. J. (2008). What limits trees in C4 grasslands and savannas? Annual Review of 
Ecology, Evolution, and Systematics, 39, 641‐659.  
Booth, D.  T., & Tueller,  P.  T.  (2003).  Rangeland monitoring using  remote  sensing. Arid 
Land  Research  and  Management,  17(4),  455‐467.  doi:  Doi 
10.1080/15324980390225539 
Boschetti, L., Stehman, S. V., & Roy, D. P. (2016). A stratified random sampling design in 
space  and  time  for  regional  to  global  scale  burned  area  product  validation. 
Remote  Sensing  of  Environment,  186,  465‐478.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.rse.2016.09.016 
REFERENCES 
136 
Bourliere, F. (1983). Tropical savannas. Amsterdam, The Netherlands: Elsevier. 
Boyd,  D.  S.,  Almond,  S.,  Dash,  J.,  Curran,  P.  J.,  &  Hill,  R.  A.  (2011).  Phenology  of 
vegetation in Southern England from Envisat MERIS terrestrial chlorophyll index 
(MTCI)  data.  International  Journal  of  Remote  Sensing,  32(23),  8421‐8447.  doi: 
Doi 10.1080/01431161.2010.542194 
Brain, C. K., & Sillent, A. (1988). Evidence from the Swartkrans cave for the earliest use 
of fire. Nature 336(6198), 464‐466.  
Brandt, M., Mbow, C., Diouf, A. A., Verger, A., Samimi, C., & Fensholt, R. (2015). Ground‐ 
and satellite‐based evidence of the biophysical mechanisms behind the greening 
Sahel. Global Change Biology, 21(4), 1610‐1620. doi: 10.1111/gcb.12807 
Breedt, J. A. D., Dreber, N., & Kellner, K. (2013). Post‐wildfire regeneration of rangeland 
productivity and  functionality – observations across  three  semi‐arid  vegetation 
types in South Africa. African Journal of Range & Forage Science, 30(3), 161‐167. 
doi: https://doi.org/10.2989/10220119.2013.816367 
Brottem,  L.,  Turner,  M.  D.,  Butt,  B.,  &  Singh,  A.  (2014).  Biophysical  variability  and 
pastoral  rights  to  resources:  West  African  transhumance  revisited.  Human 
Ecology, 42(3), 351‐365. doi: https://doi.org/10.1007/s10745‐014‐9640‐1 
Brown, O. W., & Hugenholtz, C. H.  (2011). Estimating aerodynamic  roughness  (z(o))  in 
mixed  grassland  prairie  with  airborne  LiDAR.  Canadian  Journal  of  Remote 
Sensing, 37(4), 422‐428.  
Brüser,  K.,  Feilhauer,  H.,  Linstädter,  A.,  Schellberg,  J.,  Oomen,  R.  J.,  Ruppert,  J.  C.,  & 
Ewert, F. (2014). Discrimination and characterization of management systems in 
semi‐arid  rangelands  of  South  Africa  using  RapidEye  time  series.  International 
Journal  of  Remote  Sensing,  35(5),  1653‐1673.  doi: 
https://doi.org/10.1080/01431161.2014.882028 
Butler, D. (2014). Earth observation enters next phase. NATURE, 508, 160‐161.  
Butt, B., Turner, M. D., Singh, A., & Brottem, L. (2011). Use of MODIS NDVI to evaluate 
changing  latitudinal gradients of  rangeland phenology  in Sudano‐Sahelian West 
Africa.  Remote  Sensing  of  Environment,  115(12),  3367‐3376.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.rse.2011.08.001 
Butt,  C.  R.  M.,  &  Bristow,  A.  P.  J.  (2013).  Relief  inversion  in  the  geomorphological 
evolution  of  sub‐Saharan  West  Africa.  Geomorphology,  185,  16‐26.  doi:  DOI 
10.1016/j.geomorph.2012.11.024 
Campbell,  B.  D.,  Stafford  Smith,  D.  M.,  &  GCTE  Pastures  and  Rangelands  Network 
members.  (2000). A synthesis of  recent global change research on pasture and 
rangeland  production:  reduced  uncertainties  and  their  management 
implications.  Agriculture  Ecosystems  &  Environment,  82(1‐3),  39‐55.  doi:  Doi 
10.1016/S0167‐8809(00)00215‐2 
Campbell, J. B., & Wynne, R. H. (2011). Introduction to remote sensing. New York, USA: 
Guilford Press. 
Carrascal,  L. M.,  Galvan,  I.,  & Gordo, O.  (2009).  Partial  least  squares  regression  as  an 
alternative  to  current  regression methods  used  in  ecology. Oikos,  118(5),  681‐
690. doi: 10.1111/j.1600‐0706.2008.16881.x 
Changwony, K., Alvarez, M.,  Lanyasunya,  T. P., Dold, C., Becker, M., & Südekum, K. H. 
(2015).  Biomass  and  quality  changes  of  forages  along  land  use  and  soil  type 
gradients in the riparian zone of Lake Naivasha, Kenya. Ecological Indicators, 49, 
169‐177. doi: https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2014.10.013 
   
REFERENCES 
137 
Chaves, A. V., Burke, J. L., Waghorn, G. C., & Brookes, I. M. (2006). Digestion kinetics of 
leaf, stem and inflorescence from five species of mature grasses. Journal of the 
Science  of  Food  and  Agriculture,  86(5),  816‐825.  doi: 
https://doi.org/10.1002/jsfa.2420 
Cho, M. A., Skidmore, A., Corsi, F., van Wieren, S. E., & Sobhan, I. (2007). Estimation of 
green  grass/herb  biomass  from  airborne  hyperspectral  imagery  using  spectral 
indices  and  partial  least  squares  regression.  International  Journal  of  Applied 
Earth  Observation  and  Geoinformation,  9(4),  414‐424.  doi: 
http://dx.doi.org/10.1016/j.jag.2007.02.001 
Clevers,  J.  G.  P. W.,  van  der  Heijden,  G. W.  A. M.,  Verzakov,  S.,  &  Schaepman, M.  E. 
(2007). Estimating grassland biomass using SVM band shaving of hyperspectral 
data. Photogrammetric Engineering and Remote Sensing, 73(10), 1141‐1148.  
Colombaroli, D., Ssemmanda, I., Gelorini, V., & Verschuren, D. (2014). Contrasting long‐
term  records  of  biomass  burning  in  wet  and  dry  savannas  of  equatorial  East 
Africa.  Global  Change  Biology,  20(9),  2903‐2914.  doi: 
https://doi.org/10.1111/gcb.12583 
Coops, N. C., Smith, M. L., Martin, M. E., & Ollinger, S. V. (2003). Prediction of eucalypt 
foliage  nitrogen  content  from  satellite‐derived  hyperspectral  data.  Ieee 
Transactions  on  Geoscience  and  Remote  Sensing,  41(6),  1338‐1346.  doi:  Doi 
10.1109/Tgrs.2003.813135 
Coughenour,  M.  B.,  &  Ellis,  J.  E.  (1993).  Landscape  and  climatic  control  of  woody 
vegetation  in  a  dry  tropical  ecosystem  ‐  Turkana  District,  Kenya.  Journal  of 
Biogeography 20(4), 383‐398.  
Crowder, L. V., & Chheda, H. R. (1982). Tropical grassland husbandry. London: Longman 
Group Ltd. 
CSIRO. (2006). Pastures from space  Retrieved 19.11.2012, 2012 
Cumming, G. S., Cumming, D. H. M., & Redman, C. L. (2006). Scale mismatches in social‐
ecological  systems:  causes,  consequences,  and  solutions.  Ecology  and  Society, 
11(1).  
Curran, P. J. (1989). Remote sensing of foliar chemistry. Remote Sensing of Environment, 
30(3), 271‐278.  
Datt,  B.,  McVicar,  T.  R.,  Van  Niel,  T.  G.,  Jupp,  D.  L.  B.,  &  Pearlman,  J.  S.  (2003). 
Preprocessing  EO‐1  Hyperion  hyperspectral  data  to  support  the  application  of 
agricultural indexes. Ieee Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 41(6), 
1246‐1259. doi: 10.1109/Tgrs.2003.813206 
Davidheiser, M.,  &  Luna,  A. M.  (2008).  From  complementarity  to  conflict:  a  historical 
analysis  of  farmer‐Fulbe  relations  in  West  Africa.  African  Journal  on  Conflict 
Resolution, 8(1), 77‐104.  
Davies, T. (2001). Uncertainty testing in PLS regression. Spectroscopy Europe, 13(2), 16‐
19.  
De Jong, S. M., Pebesma, E. J., & Lacaze, B. (2003). Above‐ground biomass assessment of 
Mediterranean  forests  using  airborne  imaging  spectrometry:  the  DAIS  Peyne 
experiment.  International  Journal  of  Remote  Sensing,  24(7),  1505‐1520.  doi: 
10.1080/01431160210145560 
De Knegt, H. J., van Langevelde, F., Coughenour, M. B., Skidmore, A. K., De Boer, W. F., 
Heitkönig,  I. M.  A.,  .  .  .  Prins,  H.  H.  T.  (2010).  Spatial  autocorrelation  and  the 
scaling of species–environment relationships. Ecology, 91(8), 2455‐2465.  
   
REFERENCES 
138 
Delmas, R. A., Loudjani, P., Podaire, A., & Menaut, J. C. (1991). Biomass burning in Africa: 
an assessment of annually burned biomass.  In S. J. Levine (Ed.), Global Biomass 
Burning.  Atmospheric,  Climatic  and  Biospheric  Implications  (pp.  126–132). 
Cambridge, Mass., USA: The MIT Press.  
Demetriades‐Shah, T. H., Steven, M. D., & Clark, J. A. (1990). High resolution derivative 
spectra  in  remote  sensing.  Remote  Sensing  of  Environment,  33(1),  55‐64.  doi: 
http://dx.doi.org/10.1016/0034‐4257(90)90055‐Q 
Dennison, P. E., & Roberts, D. A. (2003). Endmember selection for Multiple Endmember 
Spectral Mixture Analysis  using endmember  average RSME. Remote  Sensing of 
Environment, 87(2‐3), 123‐135. doi: Doi 10.1016/S0034‐4257(03)00135‐4 
Diallo, O., Diouf, A., Hanan, N. P., Ndiaye, A., & Prevost, Y.  (1991). Avhrr monitoring of 
savanna primary production  in  Senegal, West Africa  ‐  1987‐1988.  International 
Journal of Remote Sensing, 12(6), 1259‐1279.  
Dodd,  J.  L.  (1994).  Desertification  and  degradation  in  Sub‐Saharan  Africa  ‐the  role  of 
livestock. Bioscience, 44, 28 ‐ 34.  
Dube, T., & Mutanga, O. (2015). Evaluating the utility of the medium‐spatial resolution 
Landsat  8 multispectral  sensor  in  quantifying  aboveground  biomass  in  uMgeni 
catchment, South Africa.  Isprs Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 
101, 36‐46.  
Durante, M.,  Oesterheld, M.,  Pineiro,  G.,  &  Vassallo, M. M.  (2014).  Estimating  forage 
quantity and quality under different stress and senescent biomass conditions via 
spectral reflectance.  International Journal of Remote Sensing, 35(9), 2963‐2981. 
doi: Doi 10.1080/01431161.2014.894658 
Duru, M., Jouany, C., Theau, J. P., Granger, S., & Cruz, P. (2015). A plant‐functional‐type 
approach  tailored  for  stakeholders  involved  in  field  studies  to  predict  forage 
services and plant biodiversity provided by grasslands. Grass and Forage Science, 
70(1), 2‐18. doi: https://doi.org/10.1111/gfs.12129 
Edwards, E. J., Osborne, C. P., Strömberg, C. A. E., & Smith, S. A. (2010). The origins of C4 
grasslands:  integrating evolutionary and ecosystem science. Science, 328(5978), 
587‐591. doi: 10.1126/science.1177216 
Egeru,  A.,  Wasonga,  O.,  Mburu,  J.,  Yazan,  E.,  Majaliwa,  M.  G.  J.,  MacOpiyo,  L.,  & 
Bamutaze,  Y.  (2015).  Drivers  of  forage  availability:  an  integration  of  remote 
sensing  and  traditional  ecological  knowledge  in  Karamoja  sub‐region,  Uganda. 
Pastoralism, 5(1), 1‐18. doi: 10.1186/s13570‐015‐0037‐6 
Egoh,  B.,  Reyers,  B.,  Rouget,  M.,  Bode,  M.,  &  Richardson,  D.  M.  (2009).  Spatial 
congruence  between  biodiversity  and  ecosystem  services  in  South  Africa. 
Biological Conservation, 142(3), 553‐562. doi: DOI 10.1016/j.biocon.2008.11.009 
Ehleringer,  J. R., Cerling, T. E., & Helliker, B. R.  (1997). C4 photosynthesis, atmospheric 
CO2, and climate. Oecologia, 112(3), 285‐299.  
El  Hassan,  S.  M.,  Lahlou  Kassi,  A.,  Newbold,  C.  J.,  &  Wallace,  R.  J.  (2000).  Chemical 
composition  and  degradation  characteristics  of  foliage  of  some  African 
multipurpose  trees. Animal  Feed  Science  and  Technology,  86(1–2),  27‐37.  doi: 
http://dx.doi.org/10.1016/S0377‐8401(00)00158‐9 
Eldridge, D.  J., & Delgado‐Baquerizo, M.  (2017).  Continental‐scale  impacts  of  livestock 
grazing  on  ecosystem  supporting  and  regulating  services.  Land  Degradation & 
Development, 28(4), 1473‐1481. doi: https://doi.org/10.1002/ldr.2668 
Fabricius,  C.,  Folke,  C.,  Cundill,  G.,  &  Schultz,  L.  (2007).  Powerless  spectators,  coping 
actors,  and  adaptive  co‐managers:  a  synthesis  of  the  role  of  communities  in 
ecosystem management. Ecology and Society, 12(1), 29.  
REFERENCES 
139 
FAO/IIASA/ISRIC/ISSCAS/JRC.  (2012).  Harmonized  World  Soil  Database  (version  1.2)  
Retrieved  15th  of  May,  2017,  from  http://www.fao.org/soils‐portal/soil‐
survey/soil‐maps‐and‐databases/harmonized‐world‐soil‐database‐v12/en/ 
Fatehi,  P.,  Damm,  A.,  Schweiger,  A.‐K.,  Schaepman,  M.  E.,  &  Kneubühler,  M.  (2015). 
Mapping  alpine  aboveground  biomass  from  imaging  spectrometer  data:  a 
comparison of two approaches.  Ieee Journal of Selected Topics  in Applied Earth 
Observations and Remote Sensing, 8(6), 3123‐3139.  
Feilhauer, H., Asner, G. P., Martin, R. E., & Schmidtlein, S. (2010). Brightness‐normalized 
Partial Least Squares Regression for hyperspectral data. Journal of Quantitative 
Spectroscopy  &  Radiative  Transfer,  111(12‐13),  1947‐1957.  doi:  DOI 
10.1016/j.jqsrt.2010.03.007 
Feilhauer,  H.,  &  Schmidtlein,  S.  (2011).  On  variable  relations  between  vegetation 
patterns  and  canopy  reflectance.  Ecological  Informatics,  6(2),  83‐92.  doi:  DOI 
10.1016/j.ecoinf.2010.12.004 
Fensholt, R., Rasmussen, K., Kaspersen, P., Huber, S., Horion, S., & Swinnen, E.  (2013). 
Assessing  land degradation/recovery  in  the African Sahel  from  long‐term earth 
observation based primary productivity and precipitation relationships. Remote 
Sensing, 5(2), 664‐686. doi: https://doi.org/10.3390/rs5020664 
Fensholt,  R.,  Sandholt,  I., & Rasmussen, M.  S.  (2004).  Evaluation of MODIS  LAI,  fAPAR 
and  the  relation between  fAPAR and NDVI  in a  semi‐arid environment using  in 
situ measurements. Remote Sensing of Environment, 91(3‐4), 490‐507. doi: DOI 
10.1016/j.rse.2004.04.009 
Ferner, J., Linstädter, A., Südekum, K. H., & Schmidtlein, S. (2015). Spectral indicators of 
forage quality in West Africa’s tropical savannas. International Journal of Applied 
Earth  Observation  and  Geoinformation,  41(0),  99‐106.  doi: 
http://doi.org/10.1016/j.jag.2015.04.019 
Ferwerda,  J.  G.  (2005).  Charting  the  quality  of  forage:  measuring  and  mapping  the 
variation of chemical components  in  foliage with hyperspectral  remote sensing. 
ITC‐Enschede, Wageningen. Retrieved from http://edepot.wur.nl/121690   
Fetzel, T., Havlik, P., Herrero, M., & Erb, K. H. (2017). Seasonality constraints to livestock 
grazing  intensity.  Global  Change  Biology,  23(4),  1636‐1647.  doi: 
https://doi.org/10.1111/gcb.13591 
Flombaum,  P.,  Yahdjian,  L.,  &  Sala,  O.  E.  (2017).  Global‐change  drivers  of  ecosystem 
functioning  modulated  by  natural  variability  and  saturating  responses.  Global 
Change Biology, 23(2), 503‐511. doi: https://doi.org/10.1111/gcb.13441 
Fourty, T., Baret, F.,  Jacquemoud, S., Schmuck, G., & Verdebout,  J.  (1996). Leaf optical 
properties  with  explicit  description  of  its  biochemical  composition:  direct  and 
inverse problems. Remote Sensing of Environment, 56(2), 104‐117.  
Frank, D. A., McNaughton, S. J., & Tracy, B. F. (1998). The ecology of the Earth's grazing 
ecosystems. Bioscience, 48(7), 513‐521. doi: Doi 10.2307/1313313 
Franke,  J.,  Roberts,  D.  A.,  Halligan,  K.,  &  Menz,  G.  (2009).  Hierarchical  Multiple 
Endmember  Spectral  Mixture  Analysis  (MESMA)  of  hyperspectral  imagery  for 
urban  environments.  Remote  Sensing  of  Environment,  113(8),  1712‐1723.  doi: 
DOI 10.1016/j.rse.2009.03.018 
Freckleton,  R.  P.  (2004).  The problems of  prediction  and  scale  in  applied  ecology:  the 
example of  fire  as  a management  tool.  Journal  of Applied  Ecology,  41(4),  599‐
603. doi: 10.1111/j.0021‐8901.2004.00941.x 
REFERENCES 
140 
French,  A.  N.,  Schmugge,  T.  J.,  &  Kustas,  W.  P.  (2000).  Discrimination  of  senescent 
vegetation  using  thermal  emissivity  contrast.  Remote  Sensing  of  Environment, 
74(2), 249‐254.  
Friedl,  M.  A.,  Sulla‐Menashe,  D.,  Tan,  B.,  Schneider,  A.,  Ramankutty,  N.,  Sibley,  A.,  & 
Huang,  X.  M.  (2010).  MODIS  Collection  5  global  land  cover:  algorithm 
refinements  and  characterization  of  new  datasets.  Remote  Sensing  of 
Environment, 114(1), 168‐182. doi: https://doi.org/10.1016/j.rse.2009.08.016 
Fuhlendorf,  S.  D.,  &  Engle,  D.  M.  (2001).  Restoring  heterogeneity  on  rangelands: 
ecosystem  management  based  on  evolutionary  grazing  patterns.  Bioscience, 
51(8), 625‐632. 
Gaitan,  J.  J., Oliva, G.  E.,  Bran, D.  E., Maestre,  F.  T., Aguiar, M. R.,  Jobbagy,  E. G.,  .  .  . 
Massara, V. (2014). Vegetation structure is as important as climate for explaining 
ecosystem  function  across  Patagonian  rangelands.  Journal  of  Ecology,  102(6), 
1419‐1428. doi: https://doi.org/10.1111/1365‐2745.12273 
Gardener, G. J., McIvor, J. G., & Williams, J. (1990). Dry tropical rangelands: solving one 
problem and creating another.  In D. A. Saunders, A.  J. M. Hopkins & R. A. How 
(Eds.),  Australian  ecosystems:  200  years  of  utilization,  degradation  and 
reconstruction. Geraldton, Australia: Ecological Society of Australia. 
Gessner, U., Machwitz, M., Esch, T., Tillack, A., Naeimi, V., Kuenzer, C., & Dech, S. (2015). 
Multi‐sensor  mapping  of  West  African  land  cover  using  MODIS,  ASAR  and 
TanDEM‐X/TerraSAR‐X data. Remote Sensing of Environment, 164, 282‐297. doi: 
10.1016/j.rse.2015.03.029 
Gessner, U., Niklaus, M.,  Kuenzer,  C., & Dech,  S.  (2013).  Intercomparison of  Leaf Area 
Index products for a gradient of sub‐humid to arid environments in West Africa. 
Remote Sensing, 5(3), 1235‐1257. doi: Doi 10.3390/Rs5031235 
Getachew, G., Blümmel, M., Makkar, H. P. S., & Becker, K. (1998). In vitro gas measuring 
techniques for assessment of nutritional quality of feeds: a review. Animal Feed 
Science  and  Technology,  72(3‐4),  261‐281.  doi:  Doi  10.1016/S0377‐
8401(97)00189‐2 
Godber, O. F., & Wall, R. (2014). Livestock and food security: vulnerability to population 
growth  and  climate  change.  Global  Change  Biology,  20(10),  3092‐3102.  doi: 
https://doi.org/10.1111/gcb.12589 
Goetz, A. F. H., Vane, G., Solomon, J. E., & Rock, B. N. (1985). Imaging spectrometry for 
earth remote‐sensing. Science, 228(4704), 1147‐1153.  
Gonzalez‐Perez, J. A., Gonzalez‐Vila, F. J., Almendros, G., & Knicker, H. (2004). The effect 
of  fire on soil organic matter  ‐ a review. Environment  International, 30(6), 855‐
870. doi: 10.1016/j.envint.2004.02.003 
Grace,  J.,  José,  J.  S., Meir, P., Miranda, H. S., & Montes, R. A.  (2006). Productivity and 
carbon fluxes of tropical savannas. Journal of Biogeography, 33(3), 387‐400. doi: 
10.1111/j.1365‐2699.2005.01448.x 
Grace,  J.  B.  (2003).  Examining  the  relationship  between  environmental  variables  and 
ordination  axes  using  latent  variables  and  structural  equation  modeling. 
Cambridge, United Kingdom: Cambridge University Press. 
Grace, J. B., Anderson, T. M., Olff, H., & Scheiner, S. M. (2010). On the specification of 
structural equation models for ecological systems. Ecological Monographs, 80(1), 
67‐87. doi: https://doi.org/10.1890/09‐0464.1 
   
REFERENCES 
141 
Grant,  C.  C.,  &  Scholes,  M.  C.  (2006).  The  importance  of  nutrient  hot‐spots  in  the 
conservation and management of large wild mammalian herbivores in semi‐arid 
savannas.  Biological  Conservation,  130(3),  426‐437.  doi:  DOI 
10.1016/j.biocon.2006.01.004 
Grant, K., Kreyling, J., Dienstbach, L. F. H., Beierkuhnlein, C., & Jentsch, A. (2014). Water 
stress due to increased intra‐annual precipitation variability reduced forage yield 
but  raised  forage  quality  of  a  temperate  grassland. Agriculture,  Ecosystems  & 
Environment, 186(0), 11‐22. doi: http://dx.doi.org/10.1016/j.agee.2014.01.013 
Green, R. O., Eastwood, M. L., Sarture, C. M., Chrien, T. G., Aronsson, M., Chippendale, B. 
J.,  .  .  .  Williams,  O.  (1998).  Imaging  spectroscopy  and  the  Airborne  Visible 
Infrared  Imaging Spectrometer (AVIRIS). Remote Sensing of Environment, 65(3), 
227‐248.  
Gregoire,  J.  M.,  &  Simonetti,  D.  (2010).  Interannual  changes  of  fire  activity  in  the 
protected areas of  the SUN network and other parks and reserves of  the West 
and  Central  Africa  region  derived  from MODIS  observations.  Remote  Sensing, 
2(2), 446‐463. doi: https://doi.org/10.3390/rs2020446 
Grimaud, P.,  Sauzier,  J., Bheekhee, R., & Thomas, P.  (2006). Nutritive value of  tropical 
pastures in Mauritius. Tropical Animal Health and Production, 38(2), 159‐167.  
Guanter,  L.,  Kaufmann, H.,  Segl,  K.,  Foerster,  S., Rogass,  C.,  Chabrillat,  S.,  .  .  .  Sang, B. 
(2015).  The  EnMAP  Spaceborne  Imaging  Spectroscopy  Mission  for  Earth 
Observation. Remote Sensing, 7(7), 8830.  
Guerschman,  J.  P., Hill, M.  J.,  Renzullo,  L.  J.,  Barrett, D.  J., Marks, A.  S., & Botha,  E.  J. 
(2009).  Estimating  fractional  cover  of  photosynthetic  vegetation,  non‐
photosynthetic vegetation and bare soil in the Australian tropical savanna region 
upscaling  the  EO‐1  Hyperion  and  MODIS  sensors.  Remote  Sensing  of 
Environment, 113(5), 928‐945. doi: 10.1016/j.rse.2009.01.006 
Guuroh, R. T., Ruppert, J. C., Ferner, J., Čanak, K., Schmidtlein, S., & Linstädter, A. (2018). 
Drivers  of  forage  provision  and  erosion  control  in West  African  savannas —  a 
macroecological perspective. Agriculture, Ecosystems & Environment, 251, 257‐
267. doi: https://doi.org/10.1016/j.agee.2017.09.017 
Hahn‐Hadjali,  K.,  Schmidt,  M.,  &  Thiombiano,  A.  (2006).  Phytodiversity  dynamics  in 
pastured and protected West African savannas. In S. A. Ghazanfar & H. J. Beentje 
(Eds.),  Taxonomy  and  ecology  of  African  plants  their  conservation  and 
sustainable use (pp. 351–359). Kew: Royal Botanic Gardens. 
Hansen, P. M., & Schjoerring, J. K. (2003). Reflectance measurement of canopy biomass 
and  nitrogen  status  in  wheat  crops  using  normalized  difference  vegetation 
indices  and  partial  least  squares  regression.  Remote  Sensing  of  Environment, 
86(4), 542‐553. doi: http://dx.doi.org/10.1016/S0034‐4257(03)00131‐7 
Hare,  M.  D.,  Tatsapong,  P.,  &  Phengphet,  S.  (2009).  Herbage  yield  and  quality  of 
Brachiaria  cultivars,  Paspalum  atratum  and  Panicum  maximum  in  north‐east 
Thailand. Tropical Grasslands, 43, 65‐72.  
Hargreaves, G. L., Hargreaves, G. H., & Riley, J. P. (1985). Irrigation water requirements 
for  Senegal  river  basin.  Journal  of  Irrigation  and  Drainage  Engineering‐Asce, 
111(3), 265‐275. doi: 10.1061/(ASCE)0733‐9437(1985)111:3(265) 
Harsanyi, J. C., & Chang, C. (1994). Hyperspectral image classification and dimensionality 
reduction:  an  orthogonal  subspace  projection  approach.  IEEE  Transactions  on 
Geoscience and Remote Sensing, 32(4), 779‐785. doi: 10.1109/36.298007 
Hawkins, D. M. (2004). The problem of overfitting. Journal of Chemical Information and 
Computer Sciences, 44(1), 1‐12. doi: 10.1021/ci0342472 
REFERENCES 
142 
Hayward, D. F., & Oguntoyinbo, J. S.  (1987). Climatology of West Africa. London, Great 
Britain: Hutchinson Education. 
Heckathorn,  S.  A.,  McNaughton,  S.  J.,  &  Coleman,  J.  S.  (1999).  C4  plant  biology.  San 
Diego, USA: Academic Press. 
Hempson,  G.  P.,  Archibald,  S.,  Bond, W.  J.,  Ellis,  R.  P.,  Grant,  C.  C.,  Kruger,  F.  J.,  .  .  . 
Vickers, K. J. (2015). Ecology of grazing lawns in Africa. Biological Reviews, 90(3), 
979‐994. doi: https://doi.org/10.1111/brv.12145 
Herrero, M., & Thornton, P. K. (2013). Livestock and global change: emerging issues for 
sustainable  food  systems. Proceedings  of  the National  Academy  of  Sciences  of 
the  United  States  of  America,  110(52),  20878‐20881.  doi: 
https://doi.org/10.1073/pnas.1321844111 
Herrero, M., Thornton, P. K., Gerber, P., & Reid, R. S.  (2009). Livestock,  livelihoods and 
the  environment:  understanding  the  trade‐offs.  Current  Opinion  in 
Environmental Sustainability, 1(2), 111‐120. doi: 10.1016/j.cosust.2009.10.003 
Hess, M., Barralis, G., Bleiholder, H., Buhr,  L.,  Eggers, T., Hack, H., & Stauss, R.  (1997). 
Use of  the extended BBCH  scale — general  for  the descriptions of  the  growth 
stages of mono; and dicotyledonous weed species. Weed Research, 37(6), 433‐
441. doi: https://doi.org/10.1046/j.1365‐3180.1997.d01‐70.x 
Heubes, J., Kühn,  I., König, K., Wittig, R., Zizka, G., & Hahn, K. (2011). Modelling biome 
shifts and  tree cover  change  for 2050  in West Africa.  Journal of Biogeography, 
38(12), 2248‐2258. doi: 10.1111/j.1365‐2699.2011.02560.x 
Hickler, T., Eklundh, L., Seaquist,  J. W., Smith, B., Ardö,  J., Olsson, L.,  .  .  . Sjöström, M. 
(2005).  Precipitation  controls  Sahel  greening  trend.  Geophysical  Research 
Letters, 32(21). doi: 10.1029/2005gl024370 
Hiernaux, P., Mougin, E., Diarra, L., Soumaguel, N., Lavenu, F., Tracol, Y., & Diawara, M. 
(2009). Sahelian rangeland response to changes  in  rainfall over  two decades  in 
the  Gourma  region,  Mali.  Journal  of  Hydrology,  375(1‐2),  114‐127.  doi:  DOI 
10.1016/j.jhydrol.2008.11.005 
Hijmans,  R.  J.,  Cameron,  S.  E.,  Parra,  J.  L.,  Jones,  P.  G.,  &  Jarvis,  A.  (2005).  Very  high 
resolution  interpolated  climate  surfaces  for  global  land  areas.  International 
Journal of Climatology, 25(15), 1965‐1978. doi: Doi 10.1002/Joc.1276 
Hill, M.  J.,  &  Hanan,  N.  P.  (2010).  Ecosystem  function  in  savannas: Measurement  and 
modeling at landscape to global scales: CRC Press. 
Holmes, C. W., Wilson, G. F., Mackenzie, D. D. S., Flux, D. S., Brookes, I. M., & Davey, A. 
W.  F.  (1987).  Milk  production  from  pasture.  Wellington,  New  Zealand: 
Butterworths of New Zealand Ltd. 
Homolová, L., Schaepman, M. E., Lamarque, P., Clevers, J. G. P. W., de Bello, F., Thuiller, 
W.,  &  Lavorel,  S.  (2014).  Comparison  of  remote  sensing  and  plant  trait‐based 
modelling to predict ecosystem services in subalpine grasslands. Ecosphere, 5(8), 
1‐29.  
Huber‐Sannwald,  E.,  Palacios,  M.  R.,  Moreno,  J.  T.  A.,  Braasch,  M.,  Pena,  R.  M.  M., 
Verduzco,  J.  G.  D.,  &  Santos,  K.  M.  (2012).  Navigating  challenges  and 
opportunities  of  land  degradation  and  sustainable  livelihood  development  in 
dryland  social‐ecological  systems:  a  case  study  from  Mexico.  Philosophical 
Transactions  of  the  Royal  Society  B‐Biological  Sciences,  367(1606),  3158‐3177. 
doi: https://doi.org/10.1098/rstb.2011.0349 
   
REFERENCES 
143 
Huber,  S.,  Fensholt,  R.,  &  Rasmussen,  K.  (2011).  Water  availability  as  the  driver  of 
vegetation  dynamics  in  the  African  Sahel  from  1982  to  2007.  Global  and 
Planetary  Change,  76(3),  186‐195.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.gloplacha.2011.01.006 
Huete, A. R., Jackson, R. D., & Post, D. F. (1985). Spectral response of a plant canopy with 
different soil backgrounds. Remote Sensing of Environment, 17(1), 37‐53.  
Hughes, M. P.,  Jennings, P. G. A., Mlambo, V., & Lallo, C. H. O.  (2013a). Mitigating the 
nutritional  limitations  to  animal  production  from  tropical  pastures:  a  review. 
Paper presented at  the Caribbean Food Crop Society 49th Annual Meeting,  St. 
Augustine, Trinidad and Tobago.  
Hughes, M. P.,  Jennings, P. G. A., Mlambo, V., & Lallo, C. H. O.  (2013b,  June 30‐July 6, 
2013). Mitigating  the nutritional  limitations  to animal production  from  tropical 
pastures:  a  review.  Paper  presented  at  the  49th  Annual Meeting,  St.  Thomas, 
U.S. Virgin Islands. 
Hughes, M. P., Mlambo, V., Jennings, P. G. A., & Lallo, C. H. O. (2012). Effect of season 
and  harvesting  method  on  chemical  composition,  predicted  metabolizable 
energy  and  in  vitro organic matter  digestibility  of  rotationally  grazed pastures. 
Online Journal of Animal and Feed Research, 1(5), 405‐417.  
Hughes, M. P., Wuddivira, M. N., Mlambo, V., Jennings, P. G. A., & Lallo, C. H. O. (2014). 
Non‐destructive  foliar  chlorophyll  measurement  has  the  potential  to  predict 
crude protein concentration and  in vitro ruminal organic matter. digestibility  in 
Bracharia decumbens herbage. Animal Feed Science and Technology, 195, 14‐27. 
doi: 10.1016/j.anifeedsci.2014.06.011 
Hulme, M., Doherty, R., Ngara, T., New, M., & Lister, D. (2001). African climate change: 
1900‐2100. Climate Research, 17(2), 145‐168.  
Hunt, E. R., Everitt,  J. H., Ritchie,  J. C., Moran, M. S., Booth, D. T., Anderson, G. L.,  .  .  . 
Seyfried,  M.  S.  (2003).  Applications  and  research  using  remote  sensing  for 
rangeland  management.  Photogrammetric  Engineering  and  Remote  Sensing, 
69(6), 675‐693.  
Huston, J. E., & Pinchak, W. E. (1991). Range animal nutrition. In R. K. Heitschmidt & J. 
W.  Stuth  (Eds.),  Grazing  management:  an  ecological  perspective  (pp.  27‐63). 
Portland, USA: Timber Press. 
Ibarra‐Castanedo, C.  (2005). Quantitative subsurface defect evaluation by pulsed phase 
thermography: depth  retrieval with  the phase. Ph. D.  thesis Ph. D.  thesis,  Laval 
University,  Laval  University.  Retrieved  from  accessible  online: 
http://www.theses.ulaval.ca/2005/23016/23016.pdf   
IPCC.  (2007). Contribution of Working Group  I  to the Fourth Assessment Report of  the 
Intergovernmental Panel on Climate Change. In S. Solomon, D. Qin, M. Manning, 
Z.  Chen,  M.  Marquis,  K.  B.  Averyt,  M.  Tignor  &  H.  L.  Miller  (Eds.),  (pp.  996). 
Cambridge and New York, NY. 
ISRIC.  (2013).  World  Soil  Information,  2013.  Soil  property  maps  of  Africa  at  1  km: 
Available for download at www.isric.org. 
IUCN,  &  UNEP‐WCMC.  (2013).  The  world  database  on  protected  areas  (WDPA). 
www.protectedplanet.net  Retrieved 07/2013 
Jiang,  Y.,  Tao,  J., Huang,  Y.,  Zhu,  J.,  Tian,  L., & Zhang,  Y.  (2014).  The  spatial pattern of 
grassland  aboveground  biomass  on  Xizang  Plateau  and  its  climatic  controls. 
Journal of Plant Ecology, 8(1), 30‐40.  
REFERENCES 
144 
Jones,  P.  G.,  &  Thornton,  P.  K.  (2009).  Croppers  to  livestock  keepers:  livelihood 
transitions  to  2050  in  Africa  due  to  climate  change.  Environmental  Science  & 
Policy, 12(4), 427‐437. doi: 10.1016/j.envsci.2008.08.006 
Kaitho,  R.  J.,  Jama,  A.  A.,  Stuth,  J.  W.,  Kariuki,  G.,  Abdirahman,  A.,  MacOpiyo,  L.,  & 
Ndung'u, J.  (2007). Livestock early warning  information resource  in the Horn of 
Africa:  forage  and  livestock  marketing  information  analysis  and  forecasts. 
Outlook  on  Agriculture,  36(4),  267‐272.  doi: 
https://doi.org/10.5367%2F000000007783418525 
Kawamura, K., Betteridge, K., Sanches, I. D., Tuohy, M. P., Costall, D., & Inoue, Y. (2009). 
Field radiometer with canopy pasture probe as a potential tool to estimate and 
map pasture biomass and mineral components: a case study  in the Lake Taupo 
catchment, New Zealand. New Zealand  Journal  of Agricultural  Research,  52(4), 
417‐434.  
Kawamura,  K.,  Watanabe,  N.,  Sakanoue,  S.,  &  Inoue,  Y.  (2008).  Estimating  forage 
biomass  and  quality  in  a  mixed  sown  pasture  based  on  partial  least  squares 
regression  with  waveband  selection.  Grassland  Science,  54(3),  131‐145.  doi: 
10.1111/j.1744‐697X.2008.00116.x 
Kellogg,  E.  A.  (2013).  C4  photosynthesis.  Current  Biology,  23(14),  R594‐R599.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.cub.2013.04.066 
Kgosikoma,  O.,  Mojeremane, W.,  &  Harvie,  B.  A.  (2012).  Pastoralists'  perception  and 
ecological  knowledge  on  savanna  ecosystem  dynamics  in  semi‐arid  Botswana. 
Ecology and Society, 17(4). doi: Artn 2710.5751/Es‐05247‐170427Kgosikoma, O. 
E.,  Mojeremane,  W.,  &  Harvie,  B.  (2015).  The  impact  of  livestock  grazing 
management  systems  on  soil  and  vegetation  characteristics  across  savanna 
ecosystems  in  Botswana. African  Journal  of  Range &  Forage  Science(ahead‐of‐
print), 1‐8. 
Kier,  G., Mutke,  J.,  Dinerstein,  E.,  Ricketts,  T.  H.,  Küper, W.,  Kreft,  H., &  Barthlott, W. 
(2005).  Global  patterns  of  plant  diversity  and  floristic  knowledge.  Journal  of 
Biogeography 32(7), 1107‐1116. 
King,  E.  G.,  &  Hobbs,  R.  J.  (2006).  Identifying  linkages  among  conceptual  models  of 
ecosystem  degradation  and  restoration:  towards  an  integrative  framework. 
Restoration  Ecology,  14(3),  369‐378.  doi:  https://doi.org/10.1111/j.1526‐
100X.2006.00145.x 
Klumpp,  K.,  &  Soussana,  J.‐F.  (2009).  Using  functional  traits  to  predict  grassland 
ecosystem  change:  a  mathematical  test  of  the  response‐and‐effect  trait 
approach.  Global  Change  Biology,  15(12),  2921‐2934.  doi:  10.1111/j.1365‐
2486.2009.01905.x 
Knapp, A. K., Briggs, J. M., Collins, S. L., Archer, S. R., Bret‐Harte, M. S., Ewers, B. E., . . . 
Cleary, M. B. (2008). Shrub encroachment in North American grasslands: shifts in 
growth  form  dominance  rapidly  alters  control  of  ecosystem  carbon  inputs. 
Global Change Biology, 14(3), 615‐623.  
Knox, N. M.,  Skidmore, A.  K.,  Prins, H. H.  T., Asner, G.  P.,  van der Werff, H. M. A.,  de 
Boer,  W.  F.,  .  .  .  Grant,  R.  C.  (2011).  Dry  season  mapping  of  savanna  forage 
quality, using  the hyperspectral Carnegie Airborne Observatory sensor. Remote 
Sensing  of  Environment,  115(6),  1478‐1488.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.rse.2011.02.007 
   
REFERENCES 
145 
Knox, N. M., Skidmore, A. K., Prins, H. H. T., Heitkönig, I. M. A., Slotow, R., van der Waal, 
C.,  &  de  Boer,  W.  F.  (2012).  Remote  sensing  of  forage  nutrients:  combining 
ecological  and  spectral  absorption  feature  data.  ISPRS  Journal  of 
Photogrammetry  and  Remote  Sensing,  72(0),  27‐35.  doi: 
10.1016/j.isprsjprs.2012.05.013 
Knox, N. M., Skidmore, A. K., Schlerf, M., de Boer, W. F., van Wieren, S. E., van der Waal, 
C., . . . Slotow, R. (2010). Nitrogen prediction in grasses: effect of bandwidth and 
plant  material  state  on  absorption  feature  selection.  International  Journal  of 
Remote Sensing, 31(3), 691‐704. doi: Doi 10.1080/01431160902895480 
Koerner, S. E., & Collins, S. L. (2014). Interactive effects of grazing, drought, and fire on 
grassland plant communities in North America and South Africa. Ecology, 95(1), 
98‐109. doi: https://doi.org/10.1890/13‐0526.1 
Kokaly,  R.  F.,  Asner,  G.  P.,  Ollinger,  S.  V.,  Martin,  M.  E.,  &  Wessman,  C.  A.  (2009). 
Characterizing  canopy  biochemistry  from  imaging  spectroscopy  and  its 
application to ecosystem studies. Remote Sensing of Environment, 113, S78‐S91. 
doi: DOI 10.1016/j.rse.2008.10.018 
Kokaly,  R.  F.,  &  Clark,  R.  N.  (1999).  Spectroscopic  determination  of  leaf  biochemistry 
using  band‐depth  analysis  of  absorption  features  and  stepwise multiple  linear 
regression. Remote Sensing of Environment, 67(3), 267‐287.  
Kooistra, L., Barranco, M., van Dobben, H., & Schaepman, M. (2006, July 31 2006‐Aug. 4 
2006). Regional scale monitoring of vegetation biomass in river floodplains using 
imaging spectroscopy and ecological modeling. Paper presented at the 2006 IEEE 
International Symposium on Geoscience and Remote Sensing. 
Kooistra, L., Wehrens, R., Leuven, R. S. E. W., & Buydens, L. M. C. (2001). Possibilities of 
visible–near‐infrared  spectroscopy  for  the  assessment  of  soil  contamination  in 
river  floodplains.  Analytica  Chimica  Acta,  446(1–2),  97‐105.  doi: 
http://dx.doi.org/10.1016/S0003‐2670(01)01265‐X 
Kucera,  C.  L.  (1981).  Grasslands  and  fire.  In  H.  A.  Mooney,  T.  M.  Bonnicksen,  N.  L. 
Christensen,  J.  E.  Lofan  &  W.  A.  Reiners  (Eds.),  Fire  Regimes  and  Ecosystem 
Properties  (Vol.  WO‐26,  pp.  90‐111):  U.S.  Forest  Service  General  Technical 
Reports  
Ky‐Dembele,  C.,  Bayala,  J.,  Kalinganire, A.,  Traoré,  F.  T.,  Koné,  B., & Olivier,  A.  (2016). 
Vegetative  propagation  of  twelve  fodder  tree  species  indigenous  to  the  Sahel, 
West Africa. Southern  Forests:  a  Journal  of  Forest  Science,  78(3),  185‐192. doi: 
10.2989/20702620.2016.1157980 
Laba, M., Tsai, F., Ogurcak, D., Smith, S., & Richmond, M. E. (2005). Field determination 
of optimal dates  for  the discrimination of  invasive wetland plant  species using 
derivative spectral analysis. Photogrammetric Engineering and Remote Sensing, 
71(5), 603‐611.  
Laredo, M. A., & Minson, D.  J.  (1973). The voluntary  intake, digestibility, and retention 
time  by  sheep  of  leaf  and  stem  fractions  of  five  grasses. Australian  Journal  of 
Agricultural Research, 24(6), 875‐888. doi: http://dx.doi.org/10.1071/AR9730875 
Lass, L. W., Prather, T. S., Glenn, N. F., Weber, K. T., Mundt, J. T., & Pettingill, J. (2005). A 
review of remote sensing of invasive weeds and example of the early detection 
of  spotted  knapweed  (Centaurea  maculosa)  and  babysbreath  (Gypsophila 
paniculata) with a hyperspectral sensor. Weed Science, 53(2), 242‐251. doi: Doi 
10.1614/Ws‐04‐044r2 
REFERENCES 
146 
Lauenroth, W. K., & Sala, O. E. (1992). Long‐term forage production of North American 
shortgrass  steppe.  Ecological  Applications,  2(4),  397‐403.  doi: 
https://doi.org/10.2307/1941874 
Lawrence,  R.  L.,  Wood,  S.  D.,  &  Sheley,  R.  L.  (2006).  Mapping  invasive  plants  using 
hyperspectral  imagery  and  Breiman  Cutler  classifications  (RandomForest). 
[Article].  Remote  Sensing  of  Environment,  100(3),  356‐362.  doi: 
10.1016/j.rse.2005.10.014 
Le Houérou, H. N. (1980). Chemical composition and nutritive value of browse in tropical 
West Africa. Addis Ababa, Ethiopia: ILCA. 
Lee, C. M., Cable, M. L., Hook, S. J., Green, R. O., Ustin, S. L., Mandl, D. J., & Middleton, E. 
M. (2015). An introduction to the NASA Hyperspectral InfraRed Imager (HyspIRI) 
mission  and  preparatory  activities. Remote  Sensing  of  Environment,  167,  6‐19. 
doi: http://dx.doi.org/10.1016/j.rse.2015.06.012 
Lee, H. J., Kawamura, K., Watanabe, N., Sakanoue, S., Sakuno, Y., Itano, S., & Nakagoshi, 
N.  (2011).  Estimating  the  spatial  distribution  of  green  herbage  biomass  and 
quality  by  geostatistical  analysis  with  field  hyperspectral  measurements. 
Grassland Science, 57(3), 142‐149. doi: DOI 10.1111/j.1744‐697X.2011.00221.x 
Leemans,  R., &  de Groot,  R.  S.  (2003). Millennium  Ecosystem Assessment.  Ecosystems 
and  human  well‐being:  a  framework  for  assessment. 
Washington/Covelo/London: Island Press. 
Lehmann, C. E. R., Anderson, T. M., Sankaran, M., Higgins, S. I., Archibald, S., Hoffmann, 
W. A., . . . Bond, W. J. (2014). Savanna vegetation‐fire‐climate relationships differ 
among  continents.  Science,  343(6170),  548‐552.  doi: 
https://doi.org/10.1126/science.1247355 
Linstädter,  A.  (2008).  Landscape  ecology  of  savannas  –  from  disturbance  regime  to 
management  strategies.  In M.  Bollig & O.  Bubenzer  (Eds.), African  landscapes: 
interdisciplinary approaches (pp. 79‐103). New York, USA: Springer. 
Linstädter, A., Kuhn, A., Naumann, C., Rasch, S., Sandhage‐Hofmann, A., Amelung, W., . . 
.  Bollig,  M.  (2016).  Assessing  the  resilience  of  a  real‐world  social‐ecological 
system:  lessons  from a multidisciplinary  evaluation of  a  South African pastoral 
system.  Ecology  and  Society,  21(3).  doi:  https://doi.org/10.5751/Es‐08737‐
210335 
Linstädter, A., Schellberg,  J., Brüser, K., Oomen, R.  J., Du Preez, C. C., Ruppert,  J. C., & 
Ewert,  F.  (2014).  Are  there  consistent  grazing  indicators  in  drylands?  Testing 
plant  functional  types  of  various  complexity  in  South  Africa’s  grassland  and 
savanna  biomes.  PLoS  ONE,  9(8),  e104672.  doi: 
http://doi.org/10.1371/journal.pone.0104672 
Lohmann,  D.,  Tietjen,  B.,  Blaum,  N.,  Joubert,  D.  F.,  &  Jeltsch,  F.  (2012).  Shifting 
thresholds  and  changing  degradation  patterns:  climate  change  effects  on  the 
simulated  long‐term  response  of  a  semi‐arid  savanna  to  grazing.  Journal  of 
Applied Ecology, 49(4), 814‐823. doi: 10.1111/j.1365‐2664.2012.02157.x 
Lopatin, J., Galleguillos, M., Fassnacht, F. E., Ceballos, A., & Hernández, J. (2015). Using a 
multistructural object‐based LiDAR approach to estimate vascular plant richness 
in mediterranean  forests with  complex  structure.  IEEE Geoscience and Remote 
Sensing  Letters,  12(5),  1008‐1012.  doi: 
https://doi.org/10.1109/LGRS.2014.2372875 
Maestas, J. D., Knight, R. L., & Gilgert, W. C. (2003). Biodiversity across a rural land‐use 
gradient.  Conservation  Biology,  17(5),  1425‐1434.  doi:  DOI  10.1046/j.1523‐
1739.2003.02371.x 
REFERENCES 
147 
Maestre,  F.  T.,  Salguero‐Gómez,  R.,  & Quero,  J.  L.  (2012).  It  is  getting  hotter  in  here: 
determining  and  projecting  the  impacts  of  global  environmental  change  on 
drylands. Philosophical  Transactions of  the Royal  Society B: Biological  Sciences, 
367(1606), 3062‐3075. doi: https://doi.org/10.1098/rstb.2011.0323 
Mäkelä, M., & Hermunen, T. (2007). Fire management on rural lands in Burkina Faso: a 
community‐based approach: Ministry for Foreign Affairs of Finland. 
Mansour, K., Mutanga, O., Everson, T., & Adam, E. (2012). Discriminating indicator grass 
species  for  rangeland  degradation  assessment  using  hyperspectral  data 
resampled  to  AISA  Eagle  resolution.  Isprs  Journal  of  Photogrammetry  and 
Remote Sensing, 70, 56‐65. doi: DOI 10.1016/j.isprsjprs.2012.03.006 
Maranz,  S.  (2009).  Tree  mortality  in  the  African  Sahel  indicates  an  anthropogenic 
ecosystem displaced  by  climate  change.  Journal  of  Biogeography,  36(6),  1181‐
1193. doi: https://doi.org/10.1111/j.1365‐2699.2008.02081.x 
Marchant,  R.  (2010).  Understanding  complexity  in  savannas:  climate,  biodiversity  and 
people.  Current  Opinion  in  Environmental  Sustainability,  2(1‐2),  101‐108.  doi: 
DOI 10.1016/j.cosust.2010.03.001 
Marten, G. C., Shenk, J. S., & Barton, F. E. (1989). Near infrared reflectance spectroscopy 
(NIRS): analysis of forage quality (Vol. 643 ). Washington, USA: US Department of 
Agriculture. 
Martens, H., & Naes, T. (1992). Multivariate calibration. New York, USA: Wiley. 
Martin,  M.  E.,  Plourde,  L.  C.,  Ollinger,  S.  V.,  Smith,  M.  L.,  &  McNeil,  B.  E.  (2008).  A 
generalizable method for remote sensing of canopy nitrogen across a wide range 
of  forest  ecosystems. Remote  Sensing  of  Environment,  112(9),  3511‐3519.  doi: 
DOI 10.1016/j.rse.2008.04.008 
Martin,  R.,  Linstädter,  A.,  Frank,  K., & Müller,  B.  (2016).  Livelihood  security  in  face  of 
drought  –  assessing  the  vulnerability  of  pastoral  households.  Environmental 
Modelling  &  Software,  75,  414–423.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.envsoft.2014.10.012 
Martin, R., Müller, B., Linstädter, A., & Frank, K. (2014). How much climate change can 
pastoral  livelihoods  tolerate?  Modelling  rangeland  use  and  evaluating  risk. 
Global  Environmental  Change‐Human and  Policy Dimensions,  24,  183‐192.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.gloenvcha.2013.09.009 
McAllister, R. R. J., Abel, N., Stokes, C. J., & Gordon, I. J. (2006). Australian pastoralists in 
time  and  space:  the  evolution  of  a  complex  adaptive  system.  Ecology  and 
Society, 11(2), 41.  
McCoy,  R. M.  (2005). Field methods  in  remote  sensing  (first  ed.). New York, USA:  The 
Guilford Press. 
McNaughton, S. J. (1983). Compensatory plant growth as a response to herbivory. Oikos, 
40, 329‐336.  
McNaughton,  S.  J.  (1990).  Mineral‐nutrition  and  seasonal  movements  of  African 
migratory  ungulates.  Nature,  345(6276),  613‐615.  doi: 
https://doi.org/10.1038/345613a0 
Menaut, J. C., Gignoux, J., Prado, C., & Clobert, J. (1990). Tree community dynamics in a 
humid savanna of the Cote‐d'Ivoire: modelling the effects of fire and competition 
with  grass  and  neighbours.  Journal  of  Biogeography,  17(4/5),  471‐481.  doi: 
https://doi.org/10.2307/2845379 
   
REFERENCES 
148 
Menke, K. H., Raab, L., Salewski, A., Steingass, H., Fritz, D., & Schneider, W. (1979). The 
estimation  of  the  digestibility  and  metabolizable  energy  content  of  ruminant 
feedingstuffs  from  the  gas  production  when  they  are  incubated  with  rumen 
liquor  in  vitro.  The  Journal  of  Agricultural  Science,  93(01),  217‐222.  doi: 
doi:10.1017/S0021859600086305 
Menke,  K. H., &  Steingass, H.  (1988).  Estimation of  the  energetic  feed  value  obtained 
from  chemical  analysis  and  in  vitro  gas  production  using  rumen  fluid.  Animal 
Research and Development, 28, 7‐55.  
Mertz,  O.,  Mbow,  C.,  Nielsen,  J.  O.,  Maiga,  A.,  Diallo,  D.,  Reenberg,  A.,  .  .  .  Dabi,  D. 
(2010). Climate factors play a limited role for past adaptation strategies in West 
Africa.  Ecology  and  Society,  15(4), 
http://www.ecologyandsociety.org/vol15/iss14/art25/.  
Mertz, O., Mbow, C., Reenberg, A., Genesio, L., Lambin, E. F., D'haen, S., . . . Sandholt, I. 
(2011).  Adaptation  strategies  and  climate  vulnerability  in  the  Sudano‐Sahelian 
region  of  West  Africa.  Atmospheric  Science  Letters,  12(1),  104‐108.  doi:  Doi 
10.1002/Asl.314 
Middleton,  N.  J.,  &  Thomas,  D.  S.  G.  (1997). World  atlas  of  desertification  (Vol.  2ed). 
London, Great Britain: United Nations Environment Programme. 
Milchunas,  D.  G.,  &  Lauenroth,  W.  K.  (1993).  Quantitative  effects  of  grazing  on 
vegetation  and  soils  over  a  global  range  of  environments.  Ecological 
Monographs, 63(4), 327‐366. doi: Doi 10.2307/2937150 
Millennium  Ecosystem  Assessment.  (2005).  Ecosystems  and  human  well‐being: 
synthesis. Washington, DC, USA. 
Milton, E. J. (1987). Review article: principles of field spectroscopy. International Journal 
of Remote Sensing, 8(12), 1807‐1827. doi: 10.1080/01431168708954818 
Milton, E. J., Schaepman, M. E., Anderson, K., Kneubuhler, M., & Fox, N. (2009). Progress 
in  field  spectroscopy. Remote Sensing of  Environment,  113,  S92‐S109. doi: DOI 
10.1016/j.rse.2007.08.001 
Milton,  S.  J., Dean, W. R.  J.,  du Plessis, M. A., &  Siegfried, W. R.  (1994). A  conceptual 
model  of  arid  rangeland  degradation  ‐  the  escalating  cost  of  declining 
productivity. Bioscience, 44(2), 70‐76.  
Minson, D. J. (1990). Forage in ruminant nutrition. San Diego, USA: Academic Press. 
Mirik, M.,  Norland,  J.  E.,  Crabtree,  R.  L.,  &  Biondini, M.  E.  (2005).  Hyperspectral  one‐
meter‐resolution  remote  sensing  in  Yellowstone  National  Park,  Wyoming:  II. 
Biomass. Rangeland  Ecology & Management,  58(5),  459‐465.  doi:  10.2111/04‐
18.1 
Mistry,  J.  (2000).  World  savannas:  ecology  and  human  use.  London,  Great  Britain: 
Prentice‐Hall. 
Monje,  O.  A.,  &  Bugbee,  B.  (1992).  Inherent  limitations  of  nondestructive  chlorophyll 
meters: a comparison of two types of meters. Hortscience, 27(1), 69‐71.  
Moran, M. S., Hymer, D. C., Qi, J. G., & Sano, E. E. (2000). Soil moisture evaluation using 
multi‐temporal synthetic aperture radar (SAR) in semiarid rangeland. Agricultural 
and Forest Meteorology, 105(1‐3), 69‐80.  
Moreno García, C. A., Schellberg, J., Ewert, F., Brüser, K., Canales‐Prati, P., Linstädter, A., 
. . . Perelman, S. B. (2014). Response of community‐aggregated plant functional 
traits along grazing gradients: insights from African semi‐arid grasslands. Applied 
Vegetation Science, 17(3), 470‐481. doi: http://doi.org/10.1111/avsc.12092 
   
REFERENCES 
149 
Mueller,  T., Olson,  K. A.,  Fuller,  T.  K.,  Schaller, G.  B., Murray, M. G., &  Leimgruber,  P. 
(2008).  In  search  of  forage:  predicting  dynamic  habitats  of Mongolian  gazelles 
using  satellite‐based  estimates  of  vegetation  productivity.  Journal  of  Applied 
Ecology, 45(2), 649‐658. doi: 10.1111/j.1365‐2664.2007.01371.x 
Munson, S. M., Long, A. L., Wallace, C. S. A., & Webb, R. H. (2016). Cumulative drought 
and land‐use  impacts on perennial vegetation across a North American dryland 
region.  Applied  Vegetation  Science,  19(3),  430‐441.  doi: 
https://doi.org/10.1111/avsc.12228 
Munyati,  C.,  Shaker,  P.,  &  Phasha,  M.  G.  (2011).  Using  remotely  sensed  imagery  to 
monitor  savanna  rangeland  deterioration  through woody  plant  proliferation:  a 
case  study  from  communal  and  biodiversity  conservation  rangeland  sites  in 
Mokopane,  South  Africa.  Environmental Monitoring  and  Assessment,  176(1‐4), 
293‐311. doi: DOI 10.1007/s10661‐010‐1583‐4 
Mutanga,  O.,  Adam,  E.,  Adjorlolo,  C.,  &  Abdel‐Rahman,  E.  M.  (2015).  Evaluating  the 
robustness  of models  developed  from  field  spectral  data  in  predicting  African 
grass foliar nitrogen concentration using WorldView‐2 image as an independent 
test  dataset.  International  Journal  of  Applied  Earth  Observation  and 
Geoinformation, 34, 178‐187. doi: https://doi.org/10.1016/j.jag.2014.08.008 
Mutanga,  O.,  &  Kumar,  L.  (2007).  Estimating  and  mapping  grass  phosphorus 
concentration  in  an  African  savanna  using  hyperspectral  image  data. 
International  Journal  of  Remote  Sensing,  28(21),  4897‐4911.  doi: 
https://doi.org/10.1080/01431160701253253 
Mutanga, O., & Rugege, D.  (2006).  Integrating  remote  sensing  and  spatial  statistics  to 
model  herbaceous  biomass  distribution  in  a  tropical  savanna.  International 
Journal of Remote Sensing, 27(16), 3499‐3514.  
Mutanga,  O.,  &  Skidmore,  A.  K.  (2004a).  Integrating  imaging  spectroscopy  and  neural 
networks to map grass quality in the Kruger National Park, South Africa. Remote 
Sensing  of  Environment,  90(1),  104‐115.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.rse.2003.12.004 
Mutanga, O., & Skidmore, A. K. (2004b). Narrow band vegetation indices overcome the 
saturation  problem  in  biomass  estimation.  International  Journal  of  Remote 
Sensing, 25(19), 3999‐4014. doi: Doi 10.1080/01431160310001654923 
Mutanga,  O.,  Skidmore,  A.  K.,  Kumar,  L.,  &  Ferwerda,  J.  (2005).  Estimating  tropical 
pasture  quality  at  canopy  level  using  band  depth  analysis  with  continuum 
removal  in  the  visible  domain.  International  Journal  of  Remote  Sensing,  26(6), 
1093‐1108. doi: Doi 10.1080/01431160512331326738 
Mutanga, O., Skidmore, A. K., & Prins, H. H. T. (2004). Predicting in situ pasture quality in 
the  Kruger  National  Park,  South  Africa,  using  continuum‐removed  absorption 
features.  Remote  Sensing  of  Environment,  89(3),  393‐408.  doi:  DOI 
10.1016/j.rse.2003.11.001 
Nacoulma,  B.  M.  I.,  Schumann,  K.,  Traoré,  S.,  Bernhardt‐Römermann,  M.,  Hahn,  K., 
Wittig, R., & Thiombiano, A. (2011). Impacts of land‐use on West African savanna 
vegetation:  a  comparison  between  protected  and  communal  area  in  Burkina 
Faso.  Biodiversity  and  Conservation,  20(14),  3341‐3362.  doi:  DOI 
10.1007/s10531‐011‐0114‐0 
Nagendra,  H.,  &  Rocchini,  D.  (2008).  High  resolution  satellite  imagery  for  tropical 
biodiversity  studies:  the  devil  is  in  the  detail.  Biodiversity  and  Conservation, 
17(14), 3431. doi: 10.1007/s10531‐008‐9479‐0 
REFERENCES 
150 
Netto,  A.  T.,  Campostrini,  E.,  de  Oliveira,  J.  G.,  &  Bressan‐Smith,  R.  E.  (2005). 
Photosynthetic  pigments,  nitrogen,  chlorophyll  a  fluorescence  and  SPAD‐502 
readings in coffee leaves. Scientia Horticulturae, 104(2), 199‐209.  
Nilsson,  C.,  &  Svedmark,  M.  (2002).  Basic  principles  and  ecological  consequences  of 
changing  water  regimes:  riparian  plant  communities.  Environmental 
Management, 30(4), 468‐480.  
Numata, I., Roberts, D. A., Chadwick, O. A., Schimel, J., Sampaio, F. R., Leonidas, F. C., & 
Soares,  J.  V.  (2007).  Characterization of pasture biophysical properties and  the 
impact  of  grazing  intensity  using  remotely  sensed  data.  Remote  Sensing  of 
Environment, 109(3), 314‐327. doi: DOI 10.1016/j.rse.2007.01.013 
Nwoke,  O.  C.,  Vanlauwe,  B.,  Diels,  J.,  Sanginga,  N.,  Osonubi,  O.,  & Merckx,  R.  (2003). 
Assessment  of  labile  phosphorus  fractions  and  adsorption  characteristics  in 
relation to soil properties of West African savanna soils. Agriculture Ecosystems 
& Environment, 100(2‐3), 285‐294. doi: 10.1016/S0167‐8809(03)00186‐5 
Ochoa‐Hueso,  R.,  Eldridge,  D.  J.,  Delgado‐Baquerizo, M.,  Soliveres,  S.,  Bowker, M.  A., 
Gross, N.,  .  .  . Maestre, F. T. (2018). Soil fungal abundance and plant functional 
traits drive fertile island formation in global drylands. Journal of Ecology, 106(1), 
242‐253. doi: 10.1111/1365‐2745.12871 
Oesterheld,  M.,  Loreti,  J.,  Semmartin,  M.,  &  Paruelo,  J.  M.  (1999).  Grazing,  fire,  and 
climate effects on primary productivity of grasslands and savannas. In L. Walker 
(Ed.),  Ecosystems  of  disturbed  ground  (pp.  287‐306).  Amsterdam,  The 
Netherlands: Elsevier. 
Oesterheld, M., Sala, O. E., & McNaughton, S.  J.  (1992). Effect of animal husbandry on 
herbivore‐carrying capacity at a regional scale. Nature 356(6366), 234‐236.  
Okin,  G.  S.,  Roberts,  D.  A.,  Murray,  B.,  &  Okin,  W.  J.  (2001).  Practical  limits  on 
hyperspectral  vegetation  discrimination  in  arid  and  semiarid  environments. 
Remote  Sensing  of  Environment,  77(2),  212‐225.  doi:  Doi  10.1016/S0034‐
4257(01)00207‐3 
Oldeman, L. R., Hakkeling, R. T. A., & Sombroek, W. G. (1990). World map of the status 
of  human‐induced  soil  degradation  (GLASOD).  Nairobi:  United  Nations 
Environment  Program  and  International  Soil  Reference  and  Information  Centre 
(UNEP/ISRIC).  
Oliver, T. H., & Morecroft, M. D. (2014). Interactions between climate change and land 
use change on biodiversity: attribution problems, risks, and opportunities. Wiley 
Interdisciplinary  Reviews:  Climate  Change,  5(3),  317‐335.  doi: 
https://doi.org/10.1002/wcc.271 
Ollinger,  S.  V.  (2010).  Sources  of  variability  in  canopy  reflectance  and  the  convergent 
properties  of  plants.  New  Phytologist,  189(2),  375‐394.  doi:  10.1111/j.1469‐
8137.2010.03536.x 
Olson,  D.  M.,  Dinerstein,  E.,  Wikramanayake,  E.  D.,  Burgess,  N.  D.,  Powell,  G.  V.  N., 
Underwood, E. C., . . . Kassem, K. R. (2001). Terrestrial ecoregions of the worlds: 
a new map of life on Earth. Bioscience, 51(11), 933‐938. doi: Doi 10.1641/0006‐
3568(2001)051[0933:Teotwa]2.0.Co;2 
Olsson, L., Eklundh, L., & Ardo, J. (2005). A recent greening of the Sahel ‐ trends, patterns 
and  potential  causes.  Journal  of  Arid  Environments,  63(3),  556‐566.  doi:  DOI 
10.1016/j.jaridenv.2005.03.008 
   
REFERENCES 
151 
Oomen, R. J., Linstädter, A., Ruppert, J. C., Brüser, K., Schellberg, J., & Ewert, F. (2016a). 
Effect  of  management  on  rangeland  phytomass,  cover  and  condition  in  two 
biomes  in South Africa. African  Journal of Range & Forage Science, 33(3), 185‐
198.  
Oomen,  R.  J.,  Linstädter,  A.,  Ruppert,  J.  C.,  Brüser,  K.,  Schellberg,  J.,  &  Ewert,  F.  A. 
(2016b). Effect of management on rangeland phytomass, cover and condition in 
two biomes  in  South Africa. African  Journal  of  Range &  Forage  Science,  33(3), 
185‐198. doi: https://doi.org/10.2989/10220119.2016.1218368 
Ostrom,  E.  (1990). Governing  the  commons:  the  evolution  of  institutions  for  collective 
action. Cambridge: Cambridge University Press. 
Ouédraogo,  O.,  Bondé,  L.,  Boussim,  J.  I.,  &  Linstädter,  A.  (2015).  Caught  in  a  human 
disturbance  trap:  responses  of  tropical  savanna  trees  to  increasing  land‐use 
pressure.  Forest  Ecology  and  Management,  354,  68‐76.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.foreco.2015.06.036 
Owe, M., de Jeu, R., & Holmes, T. (2008). Multisensor historical climatology of satellite‐
derived  global  land  surface  moisture.  Journal  of  Geophysical  Research‐Earth 
Surface, 113(F1). doi: https://doi.org/10.1029/2007jf000769 
Palm, C., Sanchez, P., Ahamed, S., & Awiti, A. (2007). Soils: a contemporary perspective. 
Annual  Review  of  Environment  and  Resources,  32(1),  99‐129.  doi: 
https://doi.org/10.1146/annurev.energy.31.020105.100307 
Palmer, A. R., Samuels,  I., Cupido, C., Finca, A., Kangombe, W. F., Yunusa,  I. A. M.,  .  .  . 
Mapaure,  I.  (2016).  Aboveground  biomass  production  of  a  semi‐arid  southern 
African  savanna:  towards  a  new  model.  African  Journal  of  Range  &  Forage 
Science, 33(1), 43‐51. doi: https://doi.org/10.2989/10220119.2015.1043647 
Pandian, C. S., Reddy, T. J., Sivaiah, K., Blϋmmel, M., & Ramana Reddy, Y. (2016). Faecal 
matter as  inoculum for  in vitro gas production technique. Animal Nutrition and 
Feed Technology, 16(2), 271. doi: 10.5958/0974‐181x.2016.00023.8 
Paruelo, J. M., Oesterheld, M., Di Bella, C. M., Arzadum, M., Lafontaine, J., Cahuepe, M., 
&  Rebella,  C.  M.  (2000).  Estimation  of  primary  production  of  subhumid 
rangelands from remote sensing data. Applied Vegetation Science, 3(2), 189‐195. 
doi: 10.2307/1478997 
Pavlu, V., Hejcman, M., Pavlu, L., Gaisler, J., & Nezerkova, P. (2006). Effect of continuous 
grazing  on  forage  quality,  quantity  and  animal  performance.  Agriculture 
Ecosystems  &  Environment,  113(1‐4),  349‐355.  doi:  DOI 
10.1016/j.agee.2005.10.010 
Pearlman, J. S., Barry, P. S., Segal, C. C., Shepanski, J., Beiso, D., & Carman, S. L. (2003). 
Hyperion, a space‐based imaging spectrometer. Ieee Transactions on Geoscience 
and Remote Sensing, 41(6), 1160‐1173. doi: 10.1109/tgrs.2003.815018 
Pebesma,  E.  (2012).  Spacetime:  spatio‐temporal  data  in  R.  Journal  of  Statistical 
Software, 51(7), 1‐30.  
Pellant,  M.,  Shaver,  P.,  Pyke,  D.  A.,  &  Herrick,  J.  (2000).  Interpreting  Indicators  for 
Rangeland Health, Version 3. 
Pellant,  M.,  Shaver,  P.,  Pyke,  D.  A.,  &  Herrick,  J.  E.  (2005).  Interpreting  Indicators  of 
Rangeland Health ‐ Version 4. Denver, USA. 
Penning  de  Vries,  F.,  &  Djitèye,  M.  (1982).  La  productivité  des  pâturages  Sahéliens. 
Wageningen: Centre for Agricultural Publishing and Documentation. 
   
REFERENCES 
152 
Perbandt,  D.,  Fricke,  T.,  & Wachendorf,  M.  (2010).  Effects  of  changing  simulated  sky 
cover  on  hyperspectral  reflectance  measurements  for  dry  matter  yield  and 
forage quality  prediction. Computers and  Electronics  in Agriculture,  73(2),  230‐
239. doi: DOI 10.1016/j.compag.2010.04.010 
Perbandt,  D.,  Fricke,  T.,  &  Wachendorf,  M.  (2011).  Off‐nadir  hyperspectral 
measurements  in  maize  to  predict  dry  matter  yield,  protein  content  and 
metabolisable energy in total biomass. Precision Agriculture, 12(2), 249‐265. doi: 
DOI 10.1007/s11119‐010‐9175‐4 
Peterson, D. L., & Hubbard, G. S.  (1992). Scientific  issues and potential remote‐sensing 
requirements  for  plant  biochemical  content.  Journal  of  Imaging  Science  and 
Technology, 36(5), 446‐456.  
Phelan, P., Moloney, A. P., McGeough, E.  J., Humphreys,  J., Bertilsson,  J., O'Riordan, E. 
G., & O'Kiely, P. (2015). Forage legumes for grazing and conserving in ruminant 
production  systems.  Critical  Reviews  in  Plant  Sciences,  34(1‐3),  281‐326.  doi: 
https://doi.org/10.1080/07352689.2014.898455 
Phelps,  L. N., &  Kaplan,  J. O.  (2017).  Land  use  for  animal  production  in  global  change 
studies: defining and characterizing a framework. Global Change Biology, 23(11), 
4457‐4471. doi: https://doi.org/10.1111/gcb.13732 
Phillips,  R.,  Beeri,  O.,  Scholljegerdes,  E.,  Bjergaard,  D.,  &  Hendrickson,  J.  (2009). 
Integration  of  geospatial  and  cattle  nutrition  information  to  estimate  paddock 
grazing capacity in Northern US prairie. Agricultural Systems, 100(1), 72‐79. doi: 
https://doi.org/10.1016/j.agsy.2009.01.002 
Pierce, S. M., Cowling, R. M., Knight, A. T., Lombard, A. T., Rouget, M., & Wolf, T. (2005). 
Systematic conservation planning products for land‐use planning: interpretation 
for  implementation.  Biological  Conservation,  125(4),  441‐458.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.biocon.2005.04.019 
Poppi, D. P., & McLennan, S. R.  (1995). Protein and energy utilization by  ruminants at 
pasture. Journal of Animal Science, 73(1), 278‐290.  
Prince,  S.  D.  (1991).  Satellite  remote‐sensing  of  primary  production  ‐  comparison  of 
results  for  Sahelian  grasslands  1981‐1988.  International  Journal  of  Remote 
Sensing, 12(6), 1301‐1311.  
Prince, S. D., Becker‐Reshef,  I., & Rishmawi, K.  (2009). Detection and mapping of  long‐
term  land  degradation  using  local  net  production  scaling:  Application  to 
Zimbabwe.  Remote  Sensing  of  Environment,  113(5),  1046‐1057.  doi:  DOI 
10.1016/j.rse.2009.01.016 
   
REFERENCES 
153 
Psomas,  A.,  Kneubuhler,  M.,  Huber,  S.,  Itten,  K.,  &  Zimmermann,  N.  E.  (2011). 
Hyperspectral  remote  sensing  for  estimating  aboveground  biomass  and  for 
exploring species richness patterns of grassland habitats. International Journal of 
Remote Sensing, 32(24), 9007‐9031. doi: 10.1080/01431161.2010.532172 
Pullanagari,  R.  R.,  Kereszturi,  G.,  &  Yule,  I.  J.  (2016).  Mapping  of  macro  and  micro 
nutrients  of  mixed  pastures  using  airborne  AisaFENIX  hyperspectral  imagery. 
Isprs  Journal  of  Photogrammetry  and  Remote  Sensing,  117,  1‐10.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2016.03.010 
Pullanagari,  R.  R.,  Yule,  I.  J.,  Tuohy, M.  P.,  Hedley, M.  J.,  Dynes,  R.  A.,  &  King, W. M. 
(2012). In‐field hyperspectral proximal sensing for estimating quality parameters 
of mixed pasture. Precision Agriculture,  13,  351‐369. doi:  10.1007/s11119‐011‐
9251‐4 
Qi,  J.,  Kerr,  Y.  H., Moran, M.  S., Weltz, M.,  Huete,  A.  R.,  Sorooshian,  S.,  &  Bryant,  R. 
(2000). Leaf area index estimates using remotely sensed data and BRDF models 
in  a  semiarid  region.  Remote  Sensing  of  Environment,  73(1),  18‐30.  doi: 
10.1016/S0034‐4257(99)00113‐3 
Quiroga, R. E., Golluscio, R. A., Blanco, L. J., & Fernandez, R. J. (2010). Aridity and grazing 
as  convergent  selective  forces: An  experiment with  an Arid Chaco bunchgrass. 
Ecological Applications, 20(7), 1876‐1889. doi: 10.1890/09‐0641.1 
R Core Team. (2014). R: A language and environment for statistical computing. Vienna, 
Austria. URL http://www.R‐project.org/: R Foundation for Statistical Computing. 
GNU  General  Public  License  (GPL)  ‐  http://www.gnu.org/licenses/old‐
licenses/gpl‐2.0.html. Retrieved from http://www.R‐project.org/ 
R  Development  Core  Team.  (2011).  R:  a  language  and  environment  for  statistical 
computing.  Vienna,  Austria:  R  Foundation  for  Statistical  Computing.  GNU 
General  Public  License  (GPL)  ‐  http://www.gnu.org/licenses/old‐licenses/gpl‐
2.0.html. Retrieved from http://www.R‐project.org/ 
Rammel, C., Stagl, S., & Wilfing, H. (2007). Managing complex adaptive systems — a co‐
evolutionary  perspective  on  natural  resource  management.  Ecological 
Economics, 63(1), 9‐21. doi: https://doi.org/10.1016/j.ecolecon.2006.12.014 
Ramoelo, A., Skidmore, A. K., Cho, M. A., Schlerf, M., Mathieu, R., & Heitkonig, I. M. A. 
(2012). Regional estimation of  savanna grass nitrogen using  the red‐edge band 
of  the  spaceborne  RapidEye  sensor.  International  Journal  of  Applied  Earth 
Observation  and  Geoinformation,  19,  151‐162.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.jag.2012.05.009 
Rango,  A.,  Chopping,  M.,  Ritchie,  J.,  Havstad,  K.,  Kustas,  W.,  &  Schmugge,  T.  (2000). 
Morphological  characteristics  of  shrub  coppice  dunes  in  desert  grasslands  of 
southern  New  Mexico  derived  from  scanning  LIDAR.  Remote  Sensing  of 
Environment, 74(1), 26‐44. doi: Doi 10.1016/S0034‐4257(00)00084‐5 
Rasmussen,  K.,  Fensholt,  R.,  Fog,  B.,  Rasmussen,  L.  V., &  Yanogo,  I.  (2014).  Explaining 
NDVI  trends  in  northern  Burkina  Faso.  Geografisk  Tidsskrift‐Danish  Journal  of 
Geography, 114(1), 17‐24. doi: https://doi.org/10.1080/00167223.2014.890522 
Ratnam, J., Bond, W. J., Fensham, R. J., Hoffmann, W. A., Archibald, S., Lehmann, C. E. R., 
. . . Sankaran, M. (2011). When is a ‘forest’ a savanna, and why does it matter? 
Global  Ecology  and  Biogeography,  20(5),  653‐660.  doi: 
https://doi.org/10.1111/j.1466‐8238.2010.00634.x 
   
REFERENCES 
154 
Reid, M., O’Donovan, M., Elliott, C. T., Bailey, J. S., Watson, C. J., Lalor, S. T. J., . . . Lewis, 
E. (2015). The effect of dietary crude protein and phosphorus on grass‐fed dairy 
cow production, nutrient status, and milk heat stability. Journal of Dairy Science, 
98(1), 517‐531. doi: http://dx.doi.org/10.3168/jds.2014‐8437 
Reynolds,  J.  F.,  Stafford  Smith,  D.  M.,  Lambin,  E.  F.,  Turner,  B.  L.,  Mortimore,  M., 
Batterbury,  S.  P.  J.,  .  .  .  Walker,  B.  (2007).  Global  desertification:  building  a 
science  for  dryland  development.  Science,  316(5826),  847‐851.  doi: 
https://doi.org/10.1126/science.1131634 
Ritchie,  J.  C.,  Evans,  D.  L.,  Jacobs,  D.,  Everitt,  J.  H.,  & Weltz, M.  A.  (1993). Measuring 
canopy  structure  with  an  airborne  laser  altimeter.  Transactions  of  the  Asae, 
36(4), 1235‐1238.  
Roberts, D., Halligan, K., & Dennison, P.  (2007). VIPER Tools user manual Visualization 
and Image Processing for Environmental Research Laboratory. UC Santa Barbara, 
USA: Department of Geography. 
Roelofsen,  H.,  van  Bodegom,  P.,  Kooistra,  L.,  & Witte,  J.‐P.  (2013).  Trait  estimation  in 
herbaceous  plant  assemblages  from  in  situ  canopy  spectra.  Remote  Sensing, 
5(12), 6323‐6345.  
Rogass, C., Mielke, C., Scheffler, D., Boesche, N. K., Lausch, A., Lubitz, C., . . . Guanter, L. 
(2014). Reduction of Uncorrelated Striping Noise‐Applications for Hyperspectral 
Pushbroom  Acquisitions.  Remote  Sensing,  6(11),  11082‐11106.  doi: 
10.3390/rs61111082 
Ruppert,  J.  C.,  Harmoney,  K.,  Henkin,  Z.,  Snyman,  H.  A.,  Sternberg, M., Willms, W., & 
Linstädter, A. (2015). Quantifying drylands’ drought resistance and recovery: the 
importance  of  drought  intensity,  dominant  life  history  and  grazing  regime. 
Global Change Biology(21), 1258‐1270. doi: https://doi.org/10.1111/gcb.12777 
Ruppert, J. C., Holm, A., Miehe, S., Muldavin, E., Snyman, H. A., Wesche, K., & Linstädter, 
A.  (2012a).  Meta‐analysis  of  ANPP  and  rain‐use  efficiency  confirms  indicative 
value  for  degradation  and  supports  non‐linear  response  along  precipitation 
gradients  in drylands. Journal of Vegetation Science, 23(6), 1035‐1050. doi: DOI 
10.1111/j.1654‐1103.2012.01420.x 
Ruppert,  J.  C.,  Holm,  A.  M.,  Miehe,  S.,  Muldavin,  E.,  Snyman,  H.  A.,  Wesche,  K.,  & 
Linstädter,  A.  (2012b).  Meta‐analysis  of  rain‐use  efficiency  confirms  indicative 
value  for  degradation  and  supports  non‐linear  response  along  precipitation 
gradients  in  drylands.  Journal  of  Vegetation  Science,  23,  1035‐1050.  doi: 
https://doi.org/10.1111/j.1654‐1103.2012.01420.x 
Sackey, I., & Hale, W. H. G. (2008). Effects of perennial fires on the woody vegetation of 
Mole National Park, Ghana. Journal of Science and Technology, 28(2), 36‐47.  
Safriel,  U.  N.,  &  Adeel,  Z.  (2005).  Dryland  systems.  In  R.  Hassan,  R.  Scholes  &  N.  Ash 
(Eds.),  Ecosystems  and  human  well‐being:  current  state  and  trends  (Vol.  1). 
Washington, USA: Island Press. 
Sage,  R.  F.,  &  Kubien,  D.  S.  (2003). Quo  vadis  C4?  An  ecophysiological  perspective  on 
global change and the future of C4 plants. Photosynthesis Research, 77(2‐3), 209‐
225. doi: https://doi.org/10.1023/A:1025882003661 
San  Jose,  J.  J.,  Farinas,  M.  R.,  &  Rosales,  J.  (1991).  Spatial  patterns  of  trees  and 
structuring factors  in a Trachypogon savanna of the Orinoco Llanos. Biotropica, 
23(2), 114‐123. doi: https://doi.org/10.2307/2388296 
   
REFERENCES 
155 
Sanches, I. D., Tuohy, M. P., Hedley, M. J., & Mackay, A. D. (2013). Seasonal prediction of 
in  situ  pasture  macronutrients  in  New  Zealand  pastoral  systems  using 
hyperspectral data. International Journal of Remote Sensing, 34(1), 276‐302. doi: 
Doi 10.1080/01431161.2012.713528 
Sanchez, G. (2013). PLS path modeling with R. Berkeley, USA: Trowchez Editions. 
Sankaran, M., Hanan, N. P., Scholes, R.  J., Ratnam,  J., Augustine, D.  J., Cade, B. S.,  .  .  . 
Zambatis, N. (2005). Determinants of woody cover  in African savannas. Nature, 
438(7069), 846‐849. doi: Doi 10.1038/Nature04070 
Savadogo,  P.,  Sawadogo,  L.,  &  Tiveau,  D.  (2007).  Effects  of  grazing  intensity  and 
prescribed fire on soil physical and hydrological properties and pasture yield  in 
the savanna woodlands of Burkina Faso. Agriculture Ecosystems & Environment, 
118(1‐4), 80‐92. doi: DOI 10.1016/j.agee.2006.05.002 
Savadogo, P.,  Tigabu, M.,  Sawadogo, L., & Oden, P. C.  (2009). Examination of multiple 
disturbances  effects  on  herbaceous  vegetation  communities  in  the  Sudanian 
savanna‐woodland  of  West  Africa.  Flora,  204(6),  409‐422.  doi:  DOI 
10.1016/j.flora.2008.04.004 
Savitzky, A., & Golay, M. J. E. (1964). Smoothing and differentiation of data by simplified 
least  squares  procedures.  Analytical  Chemistry,  36(8),  1627‐1639.  doi:  Doi 
10.1021/Ac60214a047 
Schenkel, H. (1998). Methods for determination of energetic feed value ‐ scientific base 
and  practical  experience.  Archiv  für  Tierernährung,  51(2‐3),  155‐163.  doi: 
10.1080/17450399809381915 
Schmidtlein,  S.,  Feilhauer,  H.,  &  Bruelheide,  H.  (2012).  Mapping  plant  strategy  types 
using  remote  sensing.  Journal  of  Vegetation  Science,  23(3),  395‐405.  doi:  DOI 
10.1111/j.1654‐1103.2011.01370.x 
Schneider, U., Becker, A., Finger, P., Meyer‐Christoffer, A., Rudolf, B., & Ziese, M. (2011). 
GPCC Full Data Reanalysis Version 6.0 at 1.0° Monthly land‐surface precipitation 
from rain‐gauges built on GTS‐based and historic data. 
Scholes, R. J., & Archer, S. R. (1997). Tree‐grass interactions in savannas. Annual Review 
of  Ecology  and  Systematics,  28,  517‐544.  doi:  DOI 
10.1146/annurev.ecolsys.28.1.517 
Scholes, R. J., & Walker, B. H. (2004). An African savanna: synthesis of the Nylsvley study: 
Cambridge University Press. 
Schweiger, A. K., Risch, A. C., Damm, A., Kneubuhler, M., Haller, R., Schaepman, M. E., & 
Schutz,  M.  (2015).  Using  imaging  spectroscopy  to  predict  above‐ground  plant 
biomass  in  alpine  grasslands  grazed  by  large  ungulates.  Journal  of  Vegetation 
Science, 26(1), 175‐190. doi: Doi 10.1111/Jvs.12214 
Serrano, L., Penuelas, J., & Ustin, S. L.  (2002). Remote sensing of nitrogen and lignin in 
Mediterranean  vegetation  from  AVIRIS  data:  decomposing  biochemical  from 
structural signals. Remote Sensing of Environment, 81(2‐3), 355‐364.  
Shao,  G.  (2016).  Optical  remote  sensing  International  Encyclopedia  of  Geography: 
People, the Earth, Environment and Technology: John Wiley & Sons, Ltd. 
Shaw, R. B., Jacobs, S. W. L., & Everett, J. (2000). Tropical grasslands and savannas. In S. 
W. L. Jacobs & J. Everett (Eds.), Grasses: systematics and evolution (pp. 351‐355). 
Melbourne, Australia: CSIRO. 
Shen, M., Tang, Y., Klein, J., Zhang, P., Gu, S., Shimono, A., & Chen, J. (2008). Estimation 
of aboveground biomass using in situ hyperspectral measurements in five major 
grassland ecosystems on the Tibetan Plateau. Journal of Plant Ecology, 1(4), 247‐
257.  
REFERENCES 
156 
Sibanda, M., Mutanga, O., & Rouget, M. (2016). Discriminating Rangeland Management 
Practices Using Simulated HyspIRI, Landsat 8 OLI, Sentinel 2 MSI, and VEN mu S 
Spectral Data. Ieee Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and 
Remote Sensing, 9(9), 3957‐3969. doi: 10.1109/Jstars.2016.2574360 
Sinclair,  A.  R.  E.,  &  Fryxell,  J.  M.  (1985).  The  Sahel  of  Africa:  ecology  of  a  disaster. 
Canadian  Journal  of  Zoology,  63(5),  987‐994.  doi:  https://doi.org/10.1139/z85‐
147 
Skidmore, A. K., Ferwerda, J. G., Mutanga, O., Van Wieren, S. E., Peel, M., Grant, R. C., . . 
.  Venus,  V.  (2010).  Forage  quality  of  savannas  ‐  simultaneously mapping  foliar 
protein  and  polyphenols  for  trees  and  grass  using  hyperspectral  imagery. 
Remote  Sensing  of  Environment,  114(1),  64‐72.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.rse.2009.08.010 
Skowno, A. L., Thompson, M. W., Hiestermann, J., Ripley, B., West, A. G., & Bond, W. J. 
(2017). Woodland expansion  in  South African grassy biomes based on  satellite 
observations (1990–2013): general patterns and potential drivers. Global Change 
Biology, 23(6), 2358‐2369. doi: 10.1111/gcb.13529 
Smith, M. D., Knapp, A. K., & Collins, S. L. (2009). A framework for assessing ecosystem 
dynamics in response to chronic resource alterations induced by global change. 
Ecology, 90(12), 3279‐3289. doi: Doi 10.1890/08‐1815.1 
Smith, M. L., Martin, M. E., Plourde, L., & Ollinger, S. V. (2003). Analysis of hyperspectral 
data  for  estimation  of  temperate  forest  canopy  nitrogen  concentration: 
Comparison between an airborne (AVIRIS) and a spaceborne (Hyperion) sensor. 
Ieee  Transactions  on  Geoscience  and  Remote  Sensing,  41(6),  1332‐1337.  doi: 
10.1109/Tgrs.2003.813128 
Solbrig, O. T. (1996). The diversity of the savanna ecosystem. In O. T. Solbrig, E. Medina 
&  J.  F.  Silva  (Eds.),  Biodiversity  and  savanna  ecosystem  processes:  a  global 
perspective (pp. 1‐27). Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg. 
Solbrig,  O.  T.,  Medina,  E.,  &  Silva,  J.  F.  (1996).  Biodiversity  and  savanna  ecosystem 
processes: a global perspective (Vol. 121). Heidelberg, Germany: Springer‐Verlag. 
Stafford Smith, D. M., McKeon, G. M., Watson, I. W., Henry, B. K., Stone, G. S., Hall, W. 
B., & Howden, S. M. (2007). Learning from episodes of degradation and recovery 
in  variable  Australian  rangelands.  Proceedings  of  the  National  Academy  of 
Sciences  of  the  United  States  of  America,  104(52),  20690‐20695.  doi: 
https://doi.org/10.1073/pnas.0704837104 
Starks, P. J., Zhao, D., & Brown, M. A. (2008). Estimation of nitrogen concentration and in 
vitro  dry  matter  digestibility  of  herbage  of  warm‐season  grass  pastures  from 
canopy  hyperspectral  reflectance  measurements.  Grass  and  Forage  Science, 
63(2), 168‐178.  
Steiger Burgos, M.,  Senn, M.,  Sutter,  F.,  Kreuzer, M., &  Langhans, W.  (2001).  Effect of 
water restriction on feeding and metabolism in dairy cows. American Journal of 
Physiology‐Regulatory, Integrative and Comparative Physiology, 280(2), 418‐427. 
doi: 10.1152/ajpregu.2001.280.2.R418 
Steinfeld, H.,  Gerber,  P., Wassenaar,  T.,  Castel,  V.,  Rosales, M., &  de Haan,  C.  (2006). 
Livestock's  long  shadow: environmental  issues and options.  In E. a. D.  I.  L.  The 
Livestock  (Ed.),  The  Livestock,  Environment  and  Development  Initiative  (LEAD) 
(Vol.  2017).  Rome,  Italy:  FAO:  The  Livestock,  Environment  and  Development 
Initiative (LEAD). 
REFERENCES 
157 
Stock, W. D.,  Bond, W.  J., &  van de Vijver,  C. A. D. M.  (2010). Herbivore and nutrient 
control  of  lawn  and  bunch  grass  distributions  in  a  southern  African  savanna. 
Plant Ecology, 206(1), 15‐27. doi: 10.1007/s11258‐009‐9621‐4 
Stuth,  J.  W.,  Angerer,  J.,  Kaitho,  R.,  Jama,  A.,  & Marambii,  R.  (2005).  Livestock  early 
warning  system  for  Africa´s  rangelands.  In  V.  K.  Boken,  A.  P.  Cracknell  &  R.  L. 
Heathcote (Eds.), Monitoring and predicting agricultural drought: a global study 
(pp. 283‐294). New York, USA: Oxford University Press. 
Suzuki, Y., Okamoto, H., Takahashi, M., Kataoka, T., & Shibata, Y.  (2012). Mapping  the 
spatial distribution of botanical composition and herbage mass in pastures using 
hyperspectral  imaging.  Grassland  Science,  58(1),  1‐7.  doi:  10.1111/j.1744‐
697X.2011.00239.x 
SWAC‐OECD/ECOWAS.  (2008).  Livestock  and  regional  market  in  the  Sahel  and  West 
Africa ‐ potentials and challenges. 
Tenenhaus,  M.,  Vinzi,  V.  E.,  Chatelin,  Y.  M.,  &  Lauro,  C.  (2005).  PLS  path  modeling. 
Computational  Statistics  &  Data  Analysis,  48(1),  159‐205.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.csda.2004.03.005 
Thiombiano,  L.,  &  Tourino‐Soto,  I.  (2007).  Status  and  trends  in  land  degradation  in 
Africa. In M. V. K. Sivakumar & N. Ndiang’ui (Eds.), Climate and Land Degradation 
(pp. 39‐53). Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg. 
Thornthwaite,  C.  W.  (1948).  An  approach  toward  a  rational  classification  of  climate. 
Geographical Review, 38(1), 55‐94. doi: https://doi.org/10.2307/210739 
Thornton, P., Herrero, M., Freeman, A., Mwai, O., Rege, E.,  Jones, P., & McDermott,  J. 
(2007). Vulnerability, climate change and livestock ‐ research opportunities and 
challenges for poverty alleviation. SAT eJournal (ejournal.icrisat.org), 4(1), 1‐23.  
Thornton, P. K., van de Steeg, J., Notenbaert, A., & Herrero, M. (2009). The  impacts of 
climate  change  on  livestock  and  livestock  systems  in  developing  countries:  A 
review  of  what  we  know  and  what  we  need  to  know.  Agricultural  Systems, 
101(3), 113‐127. doi: 10.1016/j.agsy.2009.05.002 
Thulin,  S.,  Hill,  M.  J.,  Held,  A.,  Jones,  S.,  &  Woodgate,  P.  (2012).  Hyperspectral 
determination  of  feed  quality  constituents  in  temperate  pastures:  effect  of 
processing  methods  on  predictive  relationships  from  partial  least  squares 
regression.  International  Journal  of  Applied  Earth  Observation  and 
Geoinformation, 19(0), 322‐334. doi: DOI 10.1016/j.jag.2012.06.006 
Tietjen, B., & Jeltsch, F. (2007). Semi‐arid grazing systems and climate change: a survey 
of  present  modelling  potential  and  future  needs.  Journal  of  Applied  Ecology, 
44(2), 425‐434. doi: DOI 10.1111/j.1365‐2664.2007.01280.x 
Tong,  X.,  Brandt,  M.,  Hiernaux,  P.,  Herrmann,  S.  M.,  Tian,  F.,  Prishchepov,  A.  V.,  & 
Fensholt, R.  (2017). Revisiting  the  coupling between NDVI  trends and  cropland 
changes in the Sahel drylands: a case study in western Niger. Remote Sensing of 
Environment, 191, 286‐296. doi: https://doi.org/10.1016/j.rse.2017.01.030 
Townsend,  P.  A.,  Foster,  J.  R.,  Chastain,  R.  A.,  &  Currie,  W.  S.  (2003).  Application  of 
imaging spectroscopy  to mapping canopy nitrogen  in  the  forests of  the central 
Appalachian  Mountains  using  Hyperion  and  AVIRIS.  Ieee  Transactions  on 
Geoscience  and  Remote  Sensing,  41(6),  1347‐1354.  doi:  Doi 
10.1109/Tgrs.2003.813205 
Trabucco,  A.,  &  Zomer,  R.  J.  (2009).  Global  Aridity  Index  (Global‐Aridity)  and  Global 
Potential Evapo‐Transpiration  (Global‐PET)  geospatial database   Retrieved 11th 
of April, 2016, from CGIAR‐CSI GeoPortal at: http://www.csi.cgiar.org/ 
REFERENCES 
158 
Transon,  J.,  d’Andrimont,  R.,  Maugnard,  A.,  &  Defourny,  P.  (2018).  Survey  of 
hyperspectral  earth  observation  applications  from  space  in  the  Sentinel‐2 
context. Remote Sensing, 10(2). doi: 10.3390/rs10020157 
Traoré, L., Sop, T. K., Dayamba, S. D., Traoré, S., Hahn, K., & Thiombiano, A. (2012). Do 
protected  areas  really  work  to  conserve  species?  A  case  study  of  three 
vulnerable woody species in the Sudanian zone of Burkina Faso. [journal article]. 
Environment,  Development  and  Sustainability,  15(3),  663‐686.  doi: 
https://doi.org/10.1007/s10668‐012‐9399‐8 
Tsai, F., & Philpot, W. (1998). Derivative analysis of hyperspectral data. Remote Sensing 
of  Environment,  66(1),  41‐51.  doi:  http://dx.doi.org/10.1016/S0034‐
4257(98)00032‐7 
Tsalyuk, M., Kelly, M., & Getz, W. M. (2017). Improving the prediction of African savanna 
vegetation  variables  using  time  series  of  MODIS  products.  Isprs  Journal  of 
Photogrammetry  and  Remote  Sensing,  131,  77‐91.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2017.07.012 
Tucker, C.  J., Newcomb, W. W., Los, S. O., & Prince, S. D.  (1991). Mean and  inter‐year 
variation  of  growing‐season  Normalized  Difference  Vegetation  Index  for  the 
Sahel 1981‐1989. International Journal of Remote Sensing, 12(6), 1133‐1135.  
Tucker, C. J., & Nicholson, S. E. (1999). Variations in the size of the Sahara desert from 
1980 to 1997. Ambio, 28(7), 587‐591.  
Tucker, C. J., Vanpraet, C., Boerwinkel, E., & Gaston, A. (1983). Satellite remote sensing 
of  total  dry  matter  production  in  the  Senegalese  Sahel.  Remote  Sensing  of 
Environment, 13(6), 461‐474. doi: https://doi.org/10.1016/0034‐4257(83)90053‐
6 
Tucker, C. J., Vanpraet, C. L., Sharman, M. J., & Vanittersum, G. (1985). Satellite remote‐
sensing of total herbaceous biomass production in the Senegalese Sahel ‐ 1980‐
1984. Remote  Sensing  of  Environment,  17(3),  233‐249.  doi:  Doi  10.1016/0034‐
4257(85)90097‐5 
Turner, M. D. (1998a). Long‐term effects of daily grazing orbits on nutrient availability in 
Sahelian West Africa: 2. Effects of a phosphorus gradient on spatial patterns of 
annual  grassland  production.  Journal  of  Biogeography,  25(4),  683‐694.  doi: 
https://doi.org/10.1046/j.1365‐2699.1998.2540683.x 
Turner, M. D. (1998b). Long‐term effects of daily grazing orbits on nutrient availability in 
Sahelian West Africa: I. Gradients in the chemical composition of rangeland soils 
and vegetation. Journal of Biogeography, 25(4), 669‐682.  
Turner, M. D., Ayantunde, A. A., Patterson, K. P., & Patterson  Iii,  E. D.  (2012). Conflict 
management,  decentralization  and  agropastoralism  in  dryland  West  Africa. 
World Development, 40(4), 745‐757. doi: 10.1016/j.worlddev.2011.09.017 
Turner,  M.  D.,  &  Hiernaux,  P.  (2002).  The  use  of  herders'  accounts  to  map  livestock 
activities across agropastoral landscapes in semi‐arid Africa. Landscape Ecology, 
17(5), 367‐385. doi: Doi 10.1023/A:1021238208019 
U.S.  Global  Change  Research  Program.  (2016).  Our  changing  planet:  the  U.S.  global 
change  research  program  for  fiscal  year  2017.  In  S.  Close,  N.  Cavallaro,  R. 
Eckman,  J.  Goldstein,  B.  Lefer,  J.  Li,  S.  McFarlane,  A.  McQueen,  J.  Morris,  B. 
Newman, F. Niepold, R. Sands, M. Shimamoto, G. Shrestha, J. Szykman, R. Wolfe, 
S. Zerbonne, A. Jay & M. Stephen (Eds.). Washington, USA. 
UNEP.  (2016).  About  ecosystems    Retrieved  28.08.2017,  from 
http://web.unep.org/ecosystems/about‐ecosystems 
REFERENCES 
159 
Ungar,  S.  G.,  Pearlman,  J.  S., Mendenhall,  J.  A.,  &  Reuter,  D.  (2003).  Overview  of  the 
Earth  Observing  One  (EO‐1)  mission.  Ieee  Transactions  on  Geoscience  and 
Remote Sensing, 41(6), 1149‐1159. doi: 10.1109/Tgrs.2003.815999 
Ustin, S. L., Gitelson, A. A., Jacquemoud, S., Schaepman, M., Asner, G. P., Gamon, J. A., & 
Zarco‐Tejada,  P.  (2009).  Retrieval  of  foliar  information  about  plant  pigment 
systems  from  high  resolution  spectroscopy.  Remote  Sensing  of  Environment, 
113, S67‐S77. doi: DOI 10.1016/j.rse.2008.10.019 
Valencia,  E.,  Quero,  J.  L.,  &  Maestre,  F.  T.  (2016).  Functional  leaf  and  size  traits 
determine  the  photosynthetic  response  of  10  dryland  species  to  warming. 
Journal of Plant Ecology, 9(6), 773‐783. doi: https://doi.org/10.1093/jpe/rtv081 
van Beest, F. M., Mysterud, A., Loe, L. E., & Milner, J. M. (2010). Forage quantity, quality 
and  depletion  as  scale‐dependent  mechanisms  driving  habitat  selection  of  a 
large  browsing  herbivore.  Journal  of  Animal  Ecology,  79(4),  910‐922.  doi:  DOI 
10.1111/j.1365‐2656.2010.01701.x 
Van der Graaf, A.  J.,  Stahl,  J., Veen, G. F., Havinga, R. M., & Drent, R. H.  (2007). Patch 
choice  of  avian  herbivores  along  a  migration  trajectory–from  temperate  to 
arctic. Basic and Applied Ecology, 8(4), 354‐363.  
van Lynden, G. W.  J., & Mantel,  S.  (2001). The  role of GIS and  remote  sensing  in  land 
degradation assessment and conservation mapping: some user experiences and 
expectations.  International  Journal  of  Applied  Earth  Observation  and 
Geoinformation, 3(1), 61‐68. doi: https://doi.org/10.1016/S0303‐2434(01)85022‐
4 
van Soest, P.  J.  (1994). Nutritional ecology of  the  ruminant  (Vol. 2nd ed.).  Ithaca, USA: 
Cornell University Press. 
Vandandorj,  S.,  Eldridge,  D.  J.,  Travers,  S.  K.,  &  Delgado‐Baquerizo,  M.  (2017). 
Contrasting  effects  of  aridity  and  grazing  intensity  on  multiple  ecosystem 
functions  and  services  in  Australian  woodlands.  Land  Degradation  & 
Development, 28(7), 2098‐2108. doi: https://doi.org/10.1002/ldr.2736 
VDLUFA. (2012). Methodenbuch Band III ‐ die chemische Untersuchung von Futtermitteln 
(Vol. 3). Darmstadt, Germany: VDLUFA‐Verlag. 
Vile, D., Shipley, B., & Garnier, E. (2006). Ecosystem productivity can be predicted from 
potential  relative  growth  rate  and  species  abundance.  Ecology  Letters,  9(9), 
1061‐1067. doi: https://doi.org/10.1111/j.1461‐0248.2006.00958.x 
Vintrou, E., Bégué, A., Baron, C., Saad, A., Lo Seen, D., & Traoré, S. (2014). A comparative 
study  on  satellite‐  and  model‐based  crop  phenology  in  West  Africa.  Remote 
Sensing, 6(2), 1367.  
Vinzi,  V.  E.  (2010).  Handbook  of  partial  least  squares:  concepts,  methods  and 
applications. Berlin, Germany: Springer. 
Vrieling,  A.,  de  Leeuw,  J.,  &  Said, M.  Y.  (2013).  Length  of  growing  period  over  Africa: 
variability and trends  from 30 Years of NDVI time series. Remote Sensing, 5(2), 
982‐1000. doi: Doi 10.3390/Rs5020982 
Walker,  B.  H., & Noymeir,  I.  (1982).  Aspects  of  the  stability  and  resilience  of  savanna 
ecosystems. Ecological Studies, 42, 557‐590.  
Wessels, K. J., Prince, S. D., Malherbe, J., Small, J., Frost, P. E., & VanZyl, D. (2007). Can 
human‐induced  land  degradation  be  distinguished  from  the  effects  of  rainfall 
variability? A case study in South Africa. Journal of Arid Environments, 68(2), 271‐
297. doi: http://doi.org/10.1016/j.jaridenv.2006.05.015 
REFERENCES 
160 
Wessels, K. J., Prince, S. D., Zambatis, N., MacFadyen, S., Frost, P. E., & Van Zyl, D. (2006). 
Relationship  between  herbaceous  biomass  and  1‐km2  Advanced  Very  High 
Resolution  Radiometer  (AVHRR)  NDVI  in  Kruger  National  Park,  South  Africa. 
International  Journal  of  Remote  Sensing,  27(5),  951‐973.  doi: 
10.1080/01431160500169098 
Westoby, M.  (1979).  Elements  of  a  theory  of  vegetation  dynamics  in  arid  rangelands. 
Israel Journal of Botany, 28(3‐4), 169‐194.  
Wezel,  A.,  &  Lykke,  A. M.  (2006). Woody  vegetation  change  in  Sahelian West  Africa: 
evidence from local knowledge. Environment, Development and Sustainability, 8, 
553‐567.  
Wezel, A., & Schlecht, E. (2004). Inter‐annual variation of species composition of fallow 
vegetation in semi‐arid Niger. Journal of Arid Environments, 56(2), 265‐282. doi: 
https://doi.org/10.1016/S0140‐1963(03)00049‐1 
White,  F.  (1983).  The  vegetation  of  Africa,  a  descriptive  memoir  to  accompany  the 
UNESCO/AETFAT/UNSO vegetation map of Africa. Paris, France: UNESCO. 
Whittaker,  R.  J.,  Araújo, M.  B.,  Jepson,  P.,  Ladle,  R.  J., Watson,  J.  E. M., & Willis,  K.  J. 
(2005).  Conservation  biogeography:  assessment  and  prospect.  Diversity  and 
Distributions, 11(1), 3‐23. doi: 10.1111/j.1366‐9516.2005.00143.x 
Wittig, R., König, K., Schmidt, M., & Szarzynski, J. (2007). A study of climate change and 
anthropogenic  impacts  in  West  Africa.  Environmental  Science  and  Pollution 
Research, 14(3), 182‐189. doi: DOI 10.1065/espr2007.02.388 
Wold,  H.  (1985).  Partial  least  squares.  In  K.  S.  & N.  L.  Johnson  (Eds.), Encyclopedia  of 
statistical sciences (Vol. 6, pp. 581‐591). New York, USA. 
Wold,  S.,  Sjöström,  M.,  &  Eriksson,  L.  (2001).  PLS‐regression:  a  basic  tool  of 
chemometrics.  Chemometrics  and  Intelligent  Laboratory  Systems,  58(2),  109‐
130. doi: https://doi.org/10.1016/S0169‐7439(01)00155‐1 
Xavier,  A.  C.,  Rudorff,  B.  F.  T.,  Moreira,  M.  A.,  Alvarenga,  B.  S.,  de  Freitas,  J.  G.,  & 
Salomon,  M.  V.  (2006).  Hyperspectral  field  reflectance  measurements  to 
estimate wheat grain yield and plant height. Scientia Agricola, 63, 130‐138.  
Xing, M. F., He, B. B., & Li, X. W. (2014).  Integration method to estimate above‐ground 
biomass  in  arid  prairie  regions  using  active  and  passive  remote  sensing  data. 
Journal of Applied Remote Sensing, 8. doi: 10.1117/1.Jrs.8.083677 
Young, M.  D.,  &  Solbrig,  O.  T.  (1993).  The world's  savannas:  economic  driving  forces, 
ecological constraints and policy options for sustainable land use. Carnforth, UK: 
Parthenon Publishing Group Limited. 
Yuan,  Z.  Y.,  Jiao,  F.,  Shi,  X.  R.,  Sardans,  J., Maestre,  F.  T.,  Delgado‐Baquerizo, M.,  .  .  . 
Penuelas,  J.  (2017).  Experimental  and  observational  studies  find  contrasting 
responses  of  soil  nutrients  to  climate  change.  Elife,  6.  doi: 
https://doi.org/10.7554/eLife.23255 
Zaibet, L., Traore, S., Ayantunde, A., Marshall, K., Johnson, N., & Siegmund‐Schultze, M. 
(2011).  Livelihood  strategies  in  endemic  livestock  production  systems  in  sub‐
humid  zone  of  West  Africa:  trends,  trade‐offs  and  implications.  Environment, 
Development and Sustainability 13, 87‐105.  
Zengeya,  F.  M.,  Mutanga,  O.,  &  Murwira,  A.  (2012).  Linking  remotely  sensed  forage 
quality estimates from WorldView‐2 multispectral data with cattle distribution in 
a  savanna  landscape.  International  Journal  of  Applied  Earth  Observation  and 
Geoinformation(0). doi: https://doi.org/10.1016/j.jag.2012.07.008 
   
REFERENCES 
161 
Zha,  Y.,  Gao,  J.,  Ni,  S.,  Liu,  Y.,  Jiang,  J., & Wei,  Y.  (2003).  A  spectral  reflectance‐based 
approach to quantification of grassland cover from Landsat TM imagery. Remote 
Sensing  of  Environment,  87(2),  371‐375.  doi: 
https://doi.org/10.1016/j.rse.2003.05.001 
Zhang,  F.,  John,  R.,  Zhou,  G.  S.,  Shao,  C.  L.,  &  Chen,  J.  Q.  (2014).  Estimating  canopy 
characteristics of  Inner Mongolia's  grasslands  from  field  spectrometry. Remote 
Sensing, 6(3), 2239‐2254. doi: 10.3390/rs6032239 
Zimmerer,  K.  S.  (2016).  Geography  and  the  study  of  human–environment  relations 
International  Encyclopedia  of  Geography:  People,  the  Earth,  Environment  and 
Technology: John Wiley & Sons, Ltd. 
Zimmermann,  J.,  Higgins,  S.  I.,  Grimm,  V.,  Hoffmann,  J.,  &  Linstadter,  A.  (2015).  Local 
density  effects  on  individual  production  are  dynamic:  insights  from  natural 
stands  of  a  perennial  savanna  grass.  Oecologia,  178(4),  1125‐1135.  doi: 
https://doi.org/10.1007/s00442‐015‐3291‐9 
162 
A
P
P
E
N
D
IX
 
1
6
3
 
Table A - 1: Overview of predictor (latent) variables for structural equation modelling (SEM), sorted by 
driver/response types (Table 2.2-1). The associated indicators (and sources) used to model forage 
provision (ME, tBM, MEY) are also listed. Please note that information is derived at different scales; if 
not indicated otherwise, data is acquired at site (village) level. 
Latent  variable Drivers of the social subsystem (S) 
Indicator 1 
Grazing Grazing pressure 
Estimation of grazing pressure at plot level from 0 = very light to 4 = very heavy (Linstädter et al., 2014). 
Fire Fire Frequency 
Data on fire events from 1st November 2008 to 31st October 2013 were acquired from MODIS Active Fire Detections extracted from MCD14ML 
distributed by NASA FIRMS (Available online at https://earthdata.nasa.gov/active-fire-data). Fire events were normalized by calculating fire frequencies 
per km² and year at each site from a 5 km buffer around the village centre. 
Protection Protection status 
Protected areas as defined by IUCN and UNEP-WCMC (2013), including Gonse and Nazinga (classified forests) in Burkina Faso and Mole (national park) in 
Ghana. 
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 Latent  variable External drivers (X) 
Indicator 1 Indicator 2 Indicator 3 Indicator 4 Indicator 5 Indicator 6 Indicator 7 
Aridity Climate zone 
The investigation area was 
separated into three zones based 
on isohyets (>1000 mm = zone 1, 
800-1000 mm = zone 2, <800 mm 
= zone 3). 
Aridity index 
UNEP aridity indices 
(Middleton & 
Thomas, 1997) were 
calculated based on 
WorldClim (Hijmans 
et al., 2005) climate 
data. 
Pot. evapotrans-
piration [mm day
-1
]
Monthly averages 
of potential 
evapotranspi-ration 
over the period 
1950-2000 were 
extracted from 
CGIAR-CSI Global-
Aridity and Global-
PET Geospatial 
Database (Trabucco 
& Zomer, 2009). 
Temperature 
seasonality 
Standard 
deviation*100; 
from WorldClim 
(Hijmans et al., 
2005) climate 
data. 
Mean annual 
precipitation [mm] 
Data from 
WorldClim 
(Hijmans et al., 
2005) climate data. 
Precipitation 
seasonality 
Coefficient of 
variation; from 
WorldClim 
(Hijmans et al., 
2005) climate 
data. 
Precipitation 
of driest 
quarter [mm] 
Data from 
WorldClim 
(Hijmans et 
al., 2005) 
climate data. 
Soil moisture 
Soil moisture [%] 
Data from day of measurement 
from NASA LPRM/TMI/TRMM 
Daily L3 Day Surface Soil 
Moisture (Owe et al., 2008) 
derived from passive microwave 
remote sensing data from the 
Tropical Rainfall Measuring 
Mission (TRMM) Microwave 
Imager (TMI), using the Land 
Parameter Retrieval Model 
(LPRM). If necessary, data was 
interpolated by spatio-temporal 
interpolation using R package 
“spacetime” (Pebesma, 2012). 
Accumulated soil 
moisture [%] 
See Soil moisture; 
data was summed up 
over three days (two 
days before data 
collection and day of 
data collection) 
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Latent  variable Drivers of the ecological subsystem (E) 
Indicator 1 Indicator 2 
C4 plants Relative biovolume of plant species with C4 photosynthesis pathway [%] 
Based on vegetation relevées (Guuroh et al., 2018), the relative biovolume of plant species with C4 
photosynthesis pathway (averaged per plot) was calculated. 
Degradation state RESTREND 
Global Residual Trend of Sum NDVI (RESTREND) 1981-2003 published by UN FAO via GeoNetwork. Wessels 
et al. (2007) proposed a method to avoid the correlations between rain-use efficiency and rainfall to better 
distinguish land degradation from the effects of rainfall variability. First, a regression between observed 
sum NDVI (measured by Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR)) and rainfall was established 
for each pixel, i.e. a model predicting sum NDVI using rainfall data. The model´s residuals (i.e. differences 
between observed and predicted sum NDVI) for each pixel were extracted and analysed by linear 
regression. In our study, only negative trends were considered (i.e. only degradation not recovery). 
Legumes Relative biovolume of leguminous species in vegetation clusters [%] 
Based on vegetation relevées (Guuroh et al., 2018), the relative biovolume of leguminous plant species 
(averaged per plot) was calculated. 
Perennials Relative biovolume of perennial plant species [%] 
Based on vegetation relevées (Guuroh et al., 2018), the relative biovolume of perennial plant species 
(averaged per plot) was calculated. 
Phenophase Phenology 
Based on species-specific biovolume and phenological stages, community-weighted phenology was 
calculated at subplot level and averaged at plot level (Guuroh et al., 2018).  
Phenology values are  
1 = Shooting, 2 = Sprouting, 3 = Flowering, 4 = Fruiting, 5 = Senescent. 
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Slope Slope position  
Slope position along topographic transect, i.e. lowland (1), footslope (2) and upslope (3) (Guuroh et al., 
2018). 
 
Soil fertility N content [%] 
Result of soil analysis at plot level (Guuroh et al., 2018). 
C content [%]  
Result of soil analysis at plot level (Guuroh et al., 
2018). 
 Ecosystem services (ES) 
Indicator 1 
Forage quality Forage quality [MJ kg
-1
 DM] 
Metabolisable energy (ME) estimated from spectral reflectance data of vegetation using a statistical model calibrated in the same research area (Ferner et al., 
2015). 
Forage quantity Forage quantity [g m
-2
] 
Total biomass (tBM) estimated from height and cover values of plant species using a statistical model calibrated in the same research area (Guuroh et al., 2018). 
Forage ME yield Forage ME yield [MJ kg
-1
 DM] 
Combination of forage quality and quantity (MEY) calculated by multiplying ME and tBM and dividing by a factor of 1000. 
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  Aridity  Slope  Protection  Soil moisture  Grazing  Fire 
Degra‐
dation 
Soil 
fertility 
Pheno‐
phase 
C4       
plants 
Legu‐
mes 
Peren‐
nials 
Aridity                         
Slope                         
Protection                         
Soil    
moisture                         
Grazing  X  X  X                   
Fire  X    X    X               
Degra‐
dation  X    X    X  X             
Soil    
fertility  X  X  X    X  X  X           
Pheno‐
phase          X               
C4 plants  X  X  X    X  X  X  X         
Legumes  X  X  X    X  X  X  X    X     
Perennials  X  X  X    X  X  X  X    X  X   
   
Table A ‐ 2: The conceptual path model  in the form of an interaction matrix  indicating all pathways 
between drivers that remain in SEM after applying the defined rule set based on expert knowledge. 
The matrix is read as “columns affecting rows”; i.e. a cross in the cell x; y (x‐th column and y‐th row) 
means that column x could affect row y. Since no driver can affect itself, the diagonal of the matrix is 
empty.  The  cells  above  the  diagonal  are  also  empty  since  SEM  is  a  recursive model  (no  loops  are 
allowed within the inner model). 
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